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Resumen

Dentro del campo de la vision por computadora, se han realizado esfuerzos significativos
para desarrollar nuevas teorias y modelos de descriptores en sistemas de recuperacion de
imagenes 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 teorias o metodologias que aprovechan la relacién entre caracteristicas de bajo
nivel, como el color y la textura. El documento de tesis presenta un analisis y modificaciones
de descriptores que utilizan color y textura para la tarea de recuperaciéon de imagenes,
ademas de presentar un nuevo descriptor. El analisis presentado expone algunas de las
debilidades presentes en los descriptores clasicos 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 imagenes y métricas
encontradas en el estado del arte, con la finalidad de realizar un estudio comparativo en
relacion con el descriptor propuesto. El analisis reveld discrepancias entre el modelo y la
implementacién de uno de los descriptores, asi como los descriptores con mejor
rendimiento, sus principales debilidades y las complicaciones al intentar subsanarlos.
Durante la evaluacion del rendimiento de las variantes propuestas, se detectaron algunas
variantes capaces de obtener un rendimiento superior en la recuperacién de imagenes en
conjuntos con clases semanticas en comparacion con descriptores clasicos del estandar
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 estandar MPEG-7 y 10.75% en comparacion al estado del arte.
Finalmente, los experimentos y resultados presentados cumplen con los objetivos, alcances
y actividades establecidas en el proyecto de investigacion.

Palabras clave: Recuperacion de imagenes por contenido, Representacién de imagenes,
Descriptor de Microestructuras, Descriptor de estructuras, Correlacion de caracteristicas
visuales, MPEG-7
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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 Introduccion

Los sistemas de recuperacion de imagenes por contenido “Content Based Image Retrieval’
(CBIR), se utilizan en diferentes areas del conocimiento como: Educacién[1]-{4],
medicina[5]-[10], redes sociales[11]-[13], motores de busqueda[14], entre otras [15]-[26].
Un ejemplo de CBIR, se encuentra en el buscador web, Google imagenes [27], en su opcién
de “buscar por imagen”, donde se puede seleccionar una imagen desde un archivo o
“Uniform Resource Locator’ (URL), para realizar una busqueda. Asimismo, a lo largo de los
afos han surgido ideas de estandarizacion del contenido multimedia para facilitar el proceso
de busqueda, filtrado y recuperacion, como lo es el estandar MPEG-7 propuesto por el
grupo “Moving Picture Experts Group” (MPEG) [28]. El cual consta de ocho partes
orientadas a la descripcion del contenido multimedia, es decir a la descripcion de audio,
imagenes y video.

Sin embargo, aun no se han logrado solucionar del todo las problematicas presentes en los
sistemas de recuperacion. Las principales problematicas en las que se centran las recientes
investigaciones van desde la interaccion del usuario, segmentacion, reduccion de
dimensionalidad e indexacion de caracteristicas de la imagen, recuperacion de imagenes
basada en geo etiquetas, caracteristicas de alto nivel de la imagen, recuperacién de
imagenes basada en contenido para preservar la privacidad, hasta la recuperacién de video
basada en contenido [29].

Algunas de las problematicas en especifico las caracteristicas de alto nivel de la imagen
parten de reducir lo que se conoce como, la brecha semantica, que se refiere a la diferencia
entre lo que busca un usuario en la recuperacion y lo que le entrega el sistema [29], [30].
Para comprender la brecha semantica Eakins establece en [31] tres niveles de
recuperacion. El primer nivel se refiere a los sistemas que parten de recuperar contenido
similar en términos de las caracteristicas obtenidas directamente de la informacion de la
imagen; como color, textura, forma o la ubicacion espacial de los elementos de la imagen.
Es decir, la consulta tipica podria ser: “busca imagenes como esta” con resultados basados
en sus caracteristicas de bajo nivel. El segundo nivel se centra en sistemas que logran
recuperar imagenes similares en relacion con la informacion 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 caracteristicas derivadas, con cierto grado de inferencia
l6gica. Por ejemplo, “busca una imagen de una flor”. Finalmente, un sistema se considera
nivel tres si logra recuperar informacion relacionada a las caracteristicas semanticas de la
imagen o también conocidas como caracteristicas de alto nivel. En el nivel 3 se considera
que el sistema consigue una recuperacién por atributos abstractos, que involucra una
cantidad significativa de razonamiento de alto nivel sobre el propésito de los objetos o
escenas representadas. Lo que incluye la recuperacion de eventos, lugares, actividades,
de imagenes con significado emocional, religioso o ideas dentro de la imagen.

En general los usuarios no estan unicamente interesados en caracteristicas de bajo nivel,
es decir sistemas nivel uno. Ya que también buscan imagenes relacionadas con
caracteristicas de alto nivel, como lo son actividades, lugares, objetos, emociones, entre
otras [32], caracteristicas que son consideradas en sistemas nivel dos y tres de
recuperacion. Por lo que, la brecha semantica se establece como la separacion 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 Descripcion del problema

Se ha encontrado a lo largo del estado del arte que la brecha semantica puede estar
relacionada directamente con las caracteristicas utilizadas. Ya que la mayoria de los
sistemas CBIR utilizan caracteristicas de bajo nivel que son relativamente faciles de calcular
y, en el mejor de los casos, pueden estar relacionadas con la percepcion humana de bajo
nivel. Sin embargo, en [33] se menciona que las caracteristicas de bajo nivel dificilmente
estaran directamente relacionados a conceptos de alto nivel. De esta manera, un sistema
basado Unicamente en caracteristicas de bajo nivel generara sistemas que logran obtener
resultados en el nivel uno de recuperacion y dificilmente sera capaz de obtener una
recuperacion en nivel dos o tres.

Por otra parte, las caracteristicas de alto nivel son dificiles de extraer de los pixeles,
considerando que representan conceptos semanticamente significativos en la imagen (por
ejemplo, actividades que tienen lugar en la imagen u objetos en la imagen), que son de
interés mas directo para un ser humano. Extraer caracteristicas que representen conceptos
semanticamente significativos de una imagen, para reducir la brecha semantica, es un
desafio para el que no existen soluciones genéricas de alto rendimiento [29].

1.1.2 Delimitacion del problema

El presente trabajo se centra en la reduccion de la brecha semantica a partir de la obtencion
de un descriptor que represente caracteristicas de alto nivel de la imagen. En especifico
utilizando la relacion de caracteristicas de bajo nivel de la imagen para obtener una mejor
evaluacion en conjuntos de imagenes que requieran un nivel tres de recuperacion.

1.2 Técnicas para la obtencion de caracteristicas de alto nivel

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

En el estado del arte se presentan trabajos [35]-[46], que proponen el uso de descriptores
de bajo nivel recientes y clasicos, como los propuestos por el estandar MPEG-7 [47], asi
como, nuevos descriptores basados en teorias visuales. Los autores utilizan las teorias
visuales para mejorar la descripcion, relacionando dos o0 mas caracteristicas de bajo nivel,
con la finalidad de obtener descriptores que permitan representar mas directamente las
caracteristicas de alto nivel, y asi, reducir la brecha semantica [48]. Los descriptores parten
de la deteccion de estructuras y la relacidn de caracteristicas del color y textura. Basandose
principalmente en la teoria de integracién de caracteristicas presentada por Treisman [49],
que establece dos etapas de la vision “Pre-attentive” donde se detectan las caracteristicas
de bajo nivel y la etapa “Attentive”’, donde se recombinan las caracteristicas para formar
estructuras mas complejas. Asimismo, la teoria de los “Textons” de Julesz [50], [51], que
presenta el término Textons como las microestructuras universales por las que estan
compuestas las imagenes.

Por otro lado, algunos estudios muestran el uso de redes neuronales profundas en
especifico el uso de sus caracteristicas profundas en la tarea de recuperacion de imagenes
[52]-[55], para poder extraer vectores que representen caracteristicas semanticas de alto
nivel. Sin embargo, es necesario entrenar los modelos con grandes volumenes de datos, lo
que lo limita a las clases o tipos de imagenes utilizadas en el entrenamiento. Ademas, la
longitud del vector de caracteristicas resulta considerablemente mayor en comparacion con
enfoques tradicionales.

1.3 Pregunta de investigacion

¢ Es posible mejorar el rendimiento obtenido mediante los descriptores del estdndar MPEG-
7 y los del estado del arte para la recuperacién de imagenes en nivel tres a partir de un
descriptor que considere la relacién de sus caracteristicas de bajo nivel y sus estructuras?

1.4 Descripcion de la soluciéon

La solucion se busco en los descriptores basados en teorias visuales, donde se utiliza la
relaciéon de dos o mas caracteristicas de bajo nivel y sus estructuras, con la finalidad de
obtener descriptores que permitan representar las caracteristicas de alto nivel y mejorar la
recuperacion 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 semantico.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Estudiar los descriptores actuales.
e Detectar deficiencias.
e Proponer mejoras.

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

1.4.3 Alcances

o El descriptor mejorado debera superar alguna deficiencia relevante encontrada en
descriptores anteriores

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

e Las pruebas se haran ademas sobre un dominio del mundo real que tenga impacto
en la linea de investigacion del grupo de trabajo de Inteligencia Artificial del
CENIDET.

1.4.4 Limitaciones

e Eltiempo de ejecucion no sera necesariamente tomado en cuenta.
e Se revisaran descriptores del MPEG-7.
¢ Se mejorara al menos una de las carencias detectadas.

1.4.5 Justificacion

Los sistemas de recuperacion actuales requieren de descriptores capaces de representar
caracteristicas de alto nivel, para obtener imagenes similares en términos semanticos. A
pesar del esfuerzo realizado por los investigadores, para reducir la brecha semantica
utilizando la relacion de mas de una caracteristica de bajo nivel, o el uso de caracteristicas
profundas, aun falta analizar y mejorar los resultados. El rendimiento de los descriptores en
la recuperacion se ve afectado por sus debilidades, y las caracteristicas de bajo nivel
utilizadas, lo que evita la reduccién de la brecha semantica. En esta direccion, el hecho de
proponer descriptores o variantes capaces de subsanar las debilidades presentes en los
descriptores actuales ayudaria a obtener un mejor desempefio para la recuperacion de
imagenes en conjuntos que requieren una recuperacion nivel tres. Lo que supondria una
reduccion de la brecha semantica, acercandonos 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 semanticas. La informacion obtenida durante la investigacion, al
igual que los tipos de estructuras y la medida de distancia podrian ser utilizadas en futuras
investigaciones. Las areas beneficiadas van desde la educacion, el turismo, los museos,
los servicios de investigacion, los sistemas de informacion geografica, la vigilancia, las
compras por internet, y la medicina. Que requieren de un sistema de recuperacion de
imagenes que considere la semantica. Asimismo, estos avances serian aplicables en otros
sistemas de visién artificial que necesiten una representacién semantica de la imagen.

1.5 Estructura del documento

El documento contintia con el Capitulo 2, donde se presenta el marco tedrico necesario
para abordar el tema de investigacion, asi como los antecedentes y el estado del arte en el
campo. En el Capitulo 3, se lleva a cabo un analisis exhaustivo de los descriptores actuales
con el objetivo de identificar sus debilidades. El Capitulo 4 describe los procesos seguidos
en las propuestas de solucion desarrolladas durante el proyecto de investigacion. En el
Capitulo 5, se detallan los experimentos llevados a cabo para evaluar las propuestas
realizadas. El Capitulo 6 muestra las conclusiones obtenidas en la investigacion, junto con
el trabajo futuro, las contribuciones realizadas y los productos desarrollados a lo largo del
proyecto. Por ultimo, se incluyen las referencias bibliograficas y los anexos.
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2 Trabajos relacionados

En este capitulo se presentan los conceptos tedricos necesarios para el desarrollo del
proyecto de tesis, los trabajos relacionados realizados dentro del Centro Nacional de
Investigacion y Desarrollo Tecnologico (CENIDET), al igual que los proyectos de
investigacion presentes en el estado del arte.

2.1 Marco teérico

Con la finalidad de proporcionar la informacién necesaria para desarrollar el proyecto de
tesis, en la siguiente seccidn se explica brevemente la teoria detras de los sistemas de
recuperacion. Asi mismo se proporciona informacion sobre las caracteristicas de la imagen.
Por otro lado, con la finalidad de comprender las técnicas tradicionales y actuales se
presenta informacion sobre el estandar MPEG-7, y las caracteristicas profundas. Por otra
parte, considerando las propuestas realizadas basadas en calculo fraccionario se
proporciona una breve introduccion al calculo fraccionario. Finalmente, se detallan las
métricas utilizadas en los sistemas de recuperacion.

2.1.1 Recuperaciéon de imagenes Basadas en Contenido

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

La recuperacion de informacion visual esta bien fundamentada en el campo de la
recuperacion de informacion, que puede describirse como "el proceso de busqueda (y
recuperacion) de informacién relevante dentro de una coleccion de documentos". La
recuperacion de informacion es un campo de investigacion maduro y bien establecido. La
recuperacion de informacién visual comparte los mismos objetivos que la recuperacion de
informacion basada en texto, pero se centra en documentos que contienen informacion
visual, es decir, imagenes y videos [56]. De esta forma surge la recuperacion de imagenes

Descripcion de Imagenes Naturales en Clases Semanticas
para la Recuperacién Basada en Contenido 6



M.C. Kevin Salvador Aguilar Dominguez Capitulo 2

que puede definirse como la tarea de buscar imagenes en un banco de imagenes [58]. La
recuperacion de imagenes puede dividirse en dos categorias principales, la recuperacion
de imagenes basadas en contenido CBIR y basadas en texto “Text Based Image Retrieval’
(TBIR).

Los sistemas de recuperacion de imagenes mas comunes son los sistemas TBIR, donde la
busqueda se basa en anotaciones automaticas o manuales de imagenes. Las primeras
técnicas de busqueda de imagenes generalmente se basaban en la anotacién textual de
las imagenes. En otras palabras, las imagenes se anotaron primero con texto y luego se
buscaron utilizando un enfoque basado en texto de los sistemas tradicionales de gestion de
bases de datos. A través de descripciones de texto, las imagenes se pueden organizar por
jerarquias tépicas o semanticas para facilitar la navegacion basadas en consultas
booleanas estandar. 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
recuperacion de imagenes basado en texto, los usuarios usan palabras clave o
descripciones de las imagenes como consulta para que puedan usar las imagenes
recuperadas, que son relevantes para la palabra clave [29]. La recuperacion de imagenes
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 imagenes similares a la consulta realizada. Este enfoque aprovecha el contenido
intrinseco de las imagenes para facilitar el proceso de busqueda y recuperacion,
apoyandose en caracteristicas y patrones visuales en lugar de depender unicamente de
metadatos textuales.

Las técnicas de recuperacién de imagenes basadas en contenido utilizan contenidos
visuales de las imagenes descritas en forma de caracteristicas de bajo nivel como color,
textura, forma y ubicaciones espaciales para representar y buscar las imagenes en las
bases de datos. El sistema recupera imagenes similares cuando se presenta una imagen o
boceto de ejemplo como entrada al sistema. La imagen de consulta se convierte en la
representacion interna del vector de caracteristicas aplicando la misma rutina de extraccion
de caracteristicas que se utilizd para construir la base de datos. La medida de similitud se
emplea para calcular la distancia entre los vectores de caracteristicas de la imagen de
consulta y los de las imagenes de destino en la base de datos de caracteristicas.
Finalmente, la recuperacion se realiza utilizando un esquema de indexacion que facilita la
busqueda eficiente de la base de datos de imagenes. Por lo tanto, cuando la medicion de
similitud se realiza en funcién de las caracteristicas de la imagen, el conjunto de salida
alcanza un alto nivel de rendimiento de recuperacion.

CBIR tiene varias ventajas sobre la recuperacion de imagenes tradicional basada en texto.
Debido al uso del contenido visual de la imagen de consulta en CBIR, es una forma mas
eficiente y efectiva de encontrar imagenes relevantes que la busqueda basada en
anotaciones de texto y esta mas cerca de la percepcién humana de los datos visuales.
Ademas, CBIR no consume el tiempo en el proceso de anotacion manual como en el
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enfoque basado en texto. La representacion grafica de un sistema CBIR se muestra en la
Figura 2.1.

2.1.2

Figura 2.1 Diagrama general de un sistema CBIR [59]

Caracteristicas de la imagen

Las caracteristicas de la imagen suelen dividirse en tres niveles: Caracteristicas de bajo
nivel, caracteristicas de mediano nivel y caracteristicas de alto nivel. Las caracteristicas de
bajo nivel de una imagen estan directamente relacionadas con los aspectos visuales de la
imagen. Estas caracteristicas incluyen color, textura, forma y relacion espacial. A
continuacion, se muestran las tres principales caracteristicas de bajo nivel de una imagen.

a)

b)

c)

Color. El color es el contenido visual mas utilizado para la recuperacion de imagenes
[60], [61]. Sus valores tridimensionales hacen que su potencial de discriminacion
sea superior a los valores grises unidimensionales de las imagenes. Algunos
descriptores de color comunmente utilizados son los siguientes: los momentos de
color, el histograma de color, el vector de coherencia de color y el grafico de
autocorrelacion de color [29]. De manera general lo que entrega un descriptor de
color es una representacion de los valores cromaticos de la imagen.

Textura. La textura es otra propiedad importante de las imagenes. Se han
investigado varias representaciones de textura en reconocimiento de patrones y
visién por computadora. Basicamente, los métodos de representacion de texturas
se pueden clasificar en dos categorias: estructurales y estadisticos. Los métodos
estructurales, describen la textura identificando primitivas estructurales y sus reglas
de colocacion. Los métodos estadisticos, caracterizan la textura mediante la
distribucion de la intensidad de la imagen [29]. Los descriptores de textura dan
principalmente una representacion de informacién de los bordes es decir los
cambios abruptos dentro de la imagen, por ejemplo, donde la imagen tiene cambios
de tono, brillo, o saturacion.

Forma. Las caracteristicas de forma de objetos o regiones, en comparacion con las
caracteristicas de color y textura generalmente se describen después de que las
imagenes se han segmentado en regiones u objetos. Dado que la segmentacion de
imagenes robusta y precisa es dificil de lograr, el uso de caracteristicas de forma
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para la recuperacion de imagenes se ha limitado a aplicaciones especiales donde
los objetos o regiones estan facilmente disponibles. Una buena caracteristica de
representacion de forma para un objeto debe ser invariable para la traslacion,
rotacion y escala [29].

Las caracteristicas de bajo nivel representan los aspectos visuales de la imagen, y en
el mejor de los casos, pueden estar relacionadas con la percepciéon humana de bajo
nivel. Sin embargo, el contenido visual especifico de un dominio, como los rostros
humanos, depende de la aplicacién y puede involucrar conocimientos previos. Las
caracteristicas de mediano y alto nivel son dificiles de extraer de los pixeles,
representan conceptos semanticamente significativos en la imagen (por ejemplo,
actividades que tienen lugar en la imagen u objetos en la imagen), que son de interés
mas directo para un ser humano. Las caracteristicas de alto nivel se buscan extraer
mediante la informacion encontrada directamente en las imagenes, es decir derivando
a partir de sus caracteristicas de bajo nivel una descripcién de un alto nivel semantico.
Las caracteristicas de mediano nivel entonces estan relacionadas a objetos dentro de
la imagen, lo que bien podria ser, por ejemplo: perro, bolso, auto, flor, por mencionar
algunos. Por otra parte, las caracteristicas de alto nivel se relacionan con los conceptos
semanticos que representan la relacion o el conjunto de objetos dentro de la imagen,
es decir términos muy especificos para un lugar o situacion, por ejemplo: Africa, fiesta,
ciudad, bosque, playa, entre otros.

2.1.3 Estandar MPEG-7

MPEG-7, es un estandar desarrollado por la Organizacion Internacional de Normalizacion
“International Standards Organization” (ISO) y la Comisién Electrotécnica Internacional
“International Electrotechnical Commission” (IEC), especifica una Interfaz de Descripcion
de Contenido Multimedia. MPEG-7 proporciona una representacion estandarizada de
metadatos multimedia en “Extensible Markup Language” (XML). El objetivo de MPEG-7 es
proporcionar un sistema de metadatos interoperables que también esté disefiado para
permitir una indexacién, busqueda y filtrado rapido y eficiente de contenido multimedia [47].
Una descripcion general del alcance normativo del estandar se muestra en la Figura 2.2
basada en [29].

El estandar MPEG-7 se estructura en siete partes fundamentales: Requisitos del sistema y
descripcion general, Visual, Audio, Descripcion Multimedia Sincrénica, Descripcion
Multimedia Descriptiva, Descripcién de Descripciones Multimedia y Representacion de
Descripciones Multimedia. La seccion visual desempefia un papel clave al proporcionar
informacién sobre los descriptores disefiados para la descripcién del contenido visual. Estos
descriptores, destinados a extraer caracteristicas de las imagenes, se dividen en las
siguientes categorias 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. Ademas, se incluye un descriptor
especializado en la descripcion facial denominado Facial Recognition [28].
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Figura 2.2 Descripcion general del alcance normativo del estandar MPEG-7

Los descriptores mas utilizados en la recuperacion de imagenes presentes en el estandar
son el descriptor de histograma del borde “Edge Histogram Descriptor’ (EHD) y el descriptor
de diseno del color “Color Layout Descriptor’ (CLD). El objetivo principal del descriptor CLD
es capturar la distribucion 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
resolucion. 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 extraccion del descriptor basado
en [47], que consta de cuatro etapas descritas a continuacion:

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

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

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 x 8), dando un total de 192
coeficientes DCT.

Paso 4. Finalmente, se realiza una cuantificacion no lineal de los coeficientes
escaneados en zigzag (64 y 32 niveles para los coeficientes DC y AC
respectivamente). El estandar 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 imagenes el descriptor utiliza la medida de distancia
mostrada en Eq. (2.1), donde w,,;, wy,; ¥ w,;, son pesos para ajustar, T la imagen del
conjunto de imagenes y Q la imagen de consulta. Siendo entonces, QY;, QCb; y QCr;, los
coeficientes i de cada canal Y, Cb y Cr de la imagen de consulta. Asimismo, TY;, TCh; y
TCr;, son los coeficientes i de la imagen a comparar.

En el caso del descriptor EHD, su principal objetivo es representar la distribucién 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.

Lo (T, Q) = JZ wyi X (QY; = TY? + JZ Wyt X (QCb; = TCh;)?

+ \/z wy; X (QCr; — TCr;)?

Paso 1.  Se particiona la imagen en 16 (4x4) sub-imagenes, y a su vez se dividen en
blogues de imagen, como se muestra en la Figura 2.4.

(2.1)

Paso 2. La distribucion 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-imagenes 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-imagenes,
por lo que se obtiene un total de 5 x 16 = 80 valores en el histograma.
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Figura 2.4 Definicién de las sub-imagenes y los bloques de imagen en EHD

La medida de distancia utilizada para el descriptor se presenta en la Eq.(2.2), donde h (i)
y hy (i) representa el histograma de cada una de las imagenes, hg (i) y ki (i) representan

el histograma global de la imagen, que acumula los cinco tipos de distribuciones de borde
para todas las sub-imagenes, obteniendo 5 valores, de manera similar hg(i) y h3(i), que
representa los histogramas de borde semi globales, agrupando las sub-imagenes en
horizontales, verticales y con sus cuatro vecinos. Obteniendo para los histogramas de borde
semi globales, un total de (4 + 4 + 5) x 5 = 65 valores.

79 79 79
Lenp(T, Q) = Y Jho@ = he @] +5x Y [h§@D — |+ ) [ -mi®| 22
i=0 i=0 i=0

2.1.4 Caracteristicas profundas

Se refiere a las caracteristicas obtenidas a partir de las capas de convolucién de las redes
neuronales convolucionales “Convolutional Neural Network” (CNN). Las CNN son un tipo
de red neuronal profunda que utiliza el proceso de convolucién para extraer de manera
automatica las caracteristicas visuales de la imagen. El bloque mas importante de una CNN
es la capa convolucional, a diferencia de las redes neuronales completamente conectadas,
las neuronas en la primera capa convolucional no estan conectadas a cada pixel en la
imagen de entrada, sino solo a los pixeles en sus campos receptivos, es decir su vecindario,
dependiendo del tamano de la ventana de convolucion. A su vez, cada neurona en la
segunda capa convolucional esta conectada solo a las neuronas ubicadas dentro de un
pequeno rectangulo en la primera capa. Esta arquitectura permite que la red se concentre
en caracteristicas pequefias de bajo nivel en la primera capa oculta, luego las ensambla en
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caracteristicas mas grandes de nivel superior en la siguiente capa oculta, y asi
sucesivamente. Esta estructura jerarquica es comun en las imagenes del mundo real, que
es una de las razones por las que las CNN funcionan para el reconocimiento de imagenes
[62].

En la literatura cientifica, se emplea un enfoque frecuente para capturar caracteristicas
visuales de una imagen utilizando modelos previamente entrenados. En este proceso, se
prioriza la utilizacién de los mapas generados en las capas de convolucion del modelo,
llegando comunmente 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 clasificacion u otras
aplicaciones relacionadas con el procesamiento de imagenes.

Entre las arquitecturas mas utilizadas en el uso de caracteristicas 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 convolucion, existen cuatro diferentes configuraciones VGG-11,
VGG-13, VGG-16 y VGG-19. Cada configuracién cambia con respecto a la cantidad de
capas de convolucion, sin embargo, la arquitectura consta de cinco bloques de convolucién,
donde las primeras capas tienen 64 filtros de un tamafio de (3, 3), seguido de una capa de
(2, 2) con stride de dos, el segundo bloque tiene capas de convolucion 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 convolucion (3, 3) y 256 filtros. Manteniendo la capa maxpooling.
Asimismo, el cuarto y quinto bloque son conformados por capas de convolucién y una capa
de maxpooling. Cada capa de convolucién (3, 3) con 512 filtros. Finalmente se realiza un
aplanamiento de las caracteristicas profundas para obtener un vector de caracteristicas. La
Figura 2.5 muestra de manera grafica la arquitectura con la configuracion VGG-16 basada
en [63].

' :  —— —

Figura 2.5 Arquitectura VGG-16 [63]

Otra de las arquitecturas mas utilizadas en la extraccion de caracteristicas profundas son
las redes neuronales residuales “Residual Neural Network” (ResNet), propuestas por
Shaoqging 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 médulo 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 pequefo. En general existen cinco
estructuras de red de profundidad diferentes de 18, 34, 50, 101 y 152, que varian al apilar
diferentes niumeros de convoluciones y cantidad de filtros y tamafio. La Figura 2.7 muestra
la arquitectura de ResNet-18, basada en [64].

Figura 2.6 Médulo residual [64]

Figura 2.7 Arquitectura de ResNet18 [64]

2.1.5 Calculo fraccional

Durante la ultima década métodos no clasico para obtener los bordes de la imagen han
surgido, usando técnicas basadas en el célculo fraccionario o calculo de orden arbitrario. El
célculo fraccionario tiene sus origenes en la idea de una derivada de orden no
necesariamente entero y aparece en 1695 cuando el marqués de L’Hépital planted a Leibniz

cual seria el significado de una derivada de orden 1/2 [65].

En [66] se habla de la historia del calculo fraccionario. Donde se presenta que, en 1822,
Fourier deduce una generalizacion de los operadores diferenciales e integrales, pero
tampoco aporté ninguna aplicacién. La primera aplicacién conocida del calculo fraccionario
llegé en 1823 por Abel. Donde empled una derivada de orden 'z, y dio una solucion tan
sencilla y elegante que atrajo la atencion de Liouville que en 1832 hizo el primer gran intento
de definir la derivada fraccionaria.
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En 1847, Riemann escribié un articulo 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 Griinwald que, en 1867, propuso
una definicién natural y novedosa de derivada e integral de orden arbitrario, y en 1868,
Letnikov investigd la derivada de Grinwald y publicé los primeros resultados sobre tal
operador. A lo largo del siglo XX con el desarrollo del analisis matematico y la teoria de
funciones, aparecen nuevas definiciones de operadores fraccionarios, asi en 1917,
Hermann Weyl definié una integral fraccionaria adecuada para funciones periddicas, y ya
en 1967, Caputo dio una nueva definicion de derivada fraccionaria que permitia interpretar
fisicamente 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 fisico y matematico J.Spanier y el quimico Keith B. Oldham [66].

Entre las definiciones mas 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 esta expresada en la siguiente definicion:
Seay € R,. El operador Rél)g’ esta definido sobre L[a, t], paraa < x < t. Donde I'(*) es
la funciéon Gamma de Euler, n = [y |, finalmente t y 7 las variables. El operador RCLLDZ esta
definido por Eq. (2.3).

d* f f(
(n—y)de™ ), (t—oy="*

EDIf(0) == dr (2.3)

Asimismo, los trabajos de Grunwald [68] y Letnikov [69] sentaron las bases para una nueva
definicion de derivada fraccionaria. Partieron de la idea de Liouville utilizando el limite de
un cociente considerando diferencias de orden fraccionario. El resultado fue la siguiente
expresion. Sea y € R,. El operador “*D) esta definido por Eq. (2.4), donde (¥) es el
coeficiente binomial generalizado, Z,‘;‘;O(—l)"(};)f(x — kh) la formulacién fraccionaria de
una diferencia hacia atras, h el incremento, y a el coeficiente de derivacion.

Yieo(=1*(F)f (x — kh)

2.4
N (2.4)

“DIf(0) =lim

2.1.6 Métricas de evaluacion

La evaluacion de la recuperacion es de gran importancia y siguiendo la idea de [61] “el
objetivo de un sistema de recuperacion de imagenes es recuperarlas en un orden de
similitud visual”, entonces, la evaluacién de un sistema CBIR tiene que seguir este criterio.
Lo anterior sélo se podria medir si las imagenes a comparar (ground-truth) son conocidas.
Durante la revision del estado del arte se encontr6 unicamente la métrica Average
Normalized Modified Retrieval Rank (ANMRR) [56], propuesta por el estandar MPEG-7 para
la evaluacion de sistemas de recuperacion. Sin embargo, por encima del 90% de los
trabajos revisados usan Precision y el resto medidas comunmente utilizadas para los
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sistemas de clasificacion. Dentro de los trabajos revisados uUnicamente se encontraron
combinaciones o variaciones de las métricas Precision y Recall. Por lo que para este trabajo
se consideraron las tres métricas mas utilizadas en la literatura: Precision, Recall y Mean
Average Precision (MAP), asi mismo la unica métrica encontrada que ha sido propuesta
para la evaluacion de los sistemas de recuperacion, la ANMRR. Las métricas utilizadas son
detalladas a continuacion:

a)

b)

Precision. En esta métrica se mide el porcentaje de imagenes correctamente
recuperadas en la consulta. La métrica Precision puede ser definida como se
muestra en la Eq. (2.5). Donde r(x,,) puede tomar valor de cero o uno siguiendo Eq.
(2.6). K denota el numero de imagenes recuperadas, x, representa la imagen
recuperada en la posicién n. Ic, es el conjunto de imagenes de la categoria
correspondiente a la clase de consulta q. Lo que indica que r(x,) sera uno cuando
la imagen recuperada en la posicidon n pertenezca a la misma categoria de laimagen
de consulta.

K

P=IKI™ ) r(x) (2.5)

n=1

1 six, € Ic,
0 enotrocaso

r(x,) = { (2.6)

Recall. Esta métrica establece el porcentaje de imagenes recuperadas
pertenecientes a la categoria de la consulta. Recall se define en Eq.(2.7), donde R,
es el total de imagenes dentro de la categoria de la imagen de consulta g. Por lo
que, Recall entrega el porcentaje de imagenes de la categoria que se han logrado
recuperar hasta la posicion K.

K

R=|R,|”" z () (2.7)

n=1

MAP. La métrica MAP puede considerarse una combinacion entre Precision y
Recall, obteniendo Precision para cada k Eq. (2.8), con relacion al total de imagenes
en la categoria de la consulta. MAP se obtiene mediante Eq. (2.9)-(2.10), y se podria
considerar como el promedio del porcentaje de imagenes correctamente
recuperadas para cada posicion, con relacién a la cantidad de imagenes por
recuperar.

k

Pe = 1K™ ) 7o) (28)

n=1
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K
-1
AP, = |R,| Z P, x r(x,) (2.9)
n=1
Q
MAP = |Q|! Z AP, (2.10)
q=1

d) ANMRR. Presentada por el estandar MPEG-7, ANMRR es propuesta para evaluar
los sistemas de recuperaciéon considerando la posicidon 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 evaluacion es aquel valor mas cercano a
cero. ANMRR inicia asignando un Rank, a cada imagen x, perteneciente a la
categoria de la consulta Eq. (2.11). Cada imagen relevante se asignada de acuerdo
con la posicién k en la que es recuperada y se castiga a las imagenes que han sido
recuperadas en una posicion lejana. El castigo se genera mediante un coeficiente
Cq,» que considera la cantidad de imagenes que pose cada categoria, como se
muestra en Eq. (2.12). Una vez obtenido el Rank,, de todas las imagenes, se calcula
el promedio para la consulta AVR, mediante Eq. (2.13), el cual es modificado
considerando la cantidad de imagenes en la categoria de consulta R,, 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).
Rank. = k sik < (g
W = {1.25 X C, enotrocaso (2.11)
Cq = min (4 % Ry 2 x max(Rq, ¥,)) (2.12)
Rq
AVRg = |Rq|™ 2 Rank, (2.13)
n=1
MRR, = AVR, — 05X (1 +R,) (2.14)
NMRR, = MRRq
17 125xC, - 05x (1+R,) (2.15)
Q
ANMRR = IQI‘1Z NMRR, (2.16)
g=1
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2.2 Antecedentes

Dentro de los trabajos relacionados realizados dentro del Centro nacional de investigacion
y desarrollo tecnoldégico CENIDET, se encuentran dos proyectos de maestria que
anteceden esta investigacion. En 2007 Troncoso [70], desarrolla un sistema de
recuperacion de imagenes por contenido, que incluye, caracterizacién, mediante
descripciones parciales de los elementos de la imagen, clasificacion y recuperacién
automatica de imagenes por contenido. Donde se establece una funcion hash que clasifica
el contenido de las imagenes a partir de sus descriptores para poder indexarlas y realizar
la recuperacion. El trabajo brinda gran cantidad de informacién tedrica relevante sobre los
sistemas de recuperacién y descriptores de bajo nivel. Asimismo, Pérez en 2014 [71]
implementa un sistema CBIR que emplea los descriptores EHD y CLD propuestos por el
estandar MPEG-7 para describir las imagenes. En el cual presenta un conjunto de imagenes
desarrollado en las instalaciones de CENIDET, al igual que un software llamado
“Recuperacion de Imagenes por Ejemplo” (RIPE). El trabajo presenta informacion vy
recursos relacionados a los sistemas de recuperacion y el estandar MPEG-7. A diferencia
de los trabajos que anteceden el proyecto de investigacion, lo que se busca en este
proyecto es proponer un nuevo descriptor para la recuperacion de imagenes naturales en
clases semanticas. Lo cual no ha sido abordado en los trabajos anteriores, que se
concentran en la creacién del sistema, utilizando descriptores clasicos y no en proponer un
descriptor de imagenes.

2.3 Estado del arte

Se llevo a cabo un proceso de registro y seleccién de la literatura cientifica encontrada en
el estado del arte. Se realizaron busquedas en diferentes fechas entre el 2019 y 2023. La
busqueda se concentré6 en aquellos trabajos que se consideraron relevantes para el
proyecto, es decir aquellos que tenian una mayor similitud al proyecto como los que
proponian un descriptor para la recuperaciéon de imagenes naturales o recuperacién de
imagenes en general. Las busquedas se realizaron utilizando diferentes ecuaciones de
busqueda, filiros y criterios de ordenamiento de los documentos. Las ecuaciones de
busqueda se seleccionaron a partir de palabras clave encontradas en articulos en el estado
del arte con mayor similitud al proyecto, asi como de palabras clave consideradas
descriptivas para la investigacion en cuestion como: “Image Retrieval, CBIR, Image
representation, High level features, Image Descriptor’, asi 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 espafiol.

Se consideraron como relevantes los documentos obtenidos en cada busqueda que no se
habian obtenido en busquedas anteriores. Ademas, se seleccionaron los trabajos de mayor
semejanza al proyecto de investigacion, centrandose en descriptores o0 mejoras a
descriptores aplicados a los sistemas de recuperacion, teniendo en cuenta la procedencia
y el afio de publicacion. Detallando aquellos que presentaron mejores resultados durante la
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busqueda del estado del arte y se lograron obtener o replicar para utilizarlos en este
proyecto de investigacion.

En general, se encontrd que extraer caracteristicas de nivel alto de los pixeles resulta dificil,
ya que estas caracteristicas representan conceptos semanticamente 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 extraccion de caracteristicas de alto nivel. Se
encontraron trabajos que se basan en el enfoque de ontologias [72]-[79]. La ontologia de
objetos es un vocabulario que se define a partir de diferentes intervalos obtenidos de las
caracteristicas de bajo nivel de la imagen, por ejemplo, del color se podrian obtener las
categorias: "verde claro, verde medio, verde oscuro". Esto proporciona una definicion
cualitativa de conceptos de consulta de alto nivel, por ejemplo, "cielo" se puede definir como
una region de "azul claro" (color), 'uniforme’ (textura) y 'superior' (ubicacion espacial). A
pesar de que las ontologias presentan buenos resultados, son un enfoque dirigido
principalmente a la anotacién automatica de imagenes, lo que igual es interesante en la
recuperacion basada en texto ya que una de las desventajas que presentan estos sistemas,
es el trabajo humano que se requiere para la anotacién, sin embargo, requieren de un vasto
conocimiento del area de aplicacion, asi mismo, se ve limitado por la cantidad de términos
semanticos y reglas utilizadas. Sin embargo, es un enfoque que sigue siendo utilizado para
la descripcion de imagenes en términos semanticos para la recuperacion de imagenes.

Hay dos ramas principales del aprendizaje automatico: el supervisado y el no supervisado.
En general, los sistemas se basan en la creacion de relaciones entre caracteristicas de bajo
nivel y conceptos de alto nivel, lo que explica su aplicacién en diversos problemas. La Figura
2.8 ilustra un esquema representativo del proceso seguido por el aprendizaje automatico
aplicado a los sistemas CBIR. En los articulos [80]-[89], se proponen metodologias para la
recuperacion de imagenes utilizando técnicas de aprendizaje automatico. A pesar de que,
este enfoque es prometedor y ha arrojado resultados interesantes, se enfrenta a desafios
como la necesidad de una gran cantidad de datos para el entrenamiento y la limitacion en
el tipo de imagenes utilizadas en dicho entrenamiento, asi como el tamafio de los conjuntos
de datos disponibles.

Por ultimo, el tercer enfoque las plantillas semanticas son definidas como un mapa entre el
concepto de alto nivel y las caracteristicas visuales de bajo nivel, se define normalmente
como la caracteristica "representativa" de un concepto calculado a partir de una coleccién
de imagenes de muestra [90], [91]. Existen algunas ideas que surgen a partir de las
plantillas semanticas como la plantilla visual semantica propuesta en [92], que vincula las
caracteristicas 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 mas recientes basados en plantillas
semanticas son [93], [94]. Sin embargo, las plantillas semanticas han tenido muy poco
interés en los ultimos afos por lo que no se tiene suficiente investigacion para competir con
los resultados de otros enfoques.
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Figura 2.8 Diagrama del framework utilizando en [87]

En la revision se encontré dos enfoques recientes en el que se centra en la obtencion de
mejores descriptores visuales, utilizan descriptores derivados a partir de sus caracteristicas
de bajo nivel que consiguen representar semantica de alto nivel. Entre los mas comunes
estan los descriptores que utilizan teorias visuales para generar una descripcion partiendo
de las relaciones con sus caracteristicas de bajo nivel. Asimismo, recientemente con el
impacto que ha tenido el aprendizaje profundo surgen los descriptores basados en
caracteristicas profundas que aprovechan las caracteristicas 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 representacion de las
caracteristicas de alto nivel, sin la necesidad de asociarlo directamente a un concepto
semantico. Mediante la relacién de la forma, textura, color, y posicion espacial, ya que estas
por si solas parecen ser insuficientes para abordar conceptos semanticos o aspectos mas
complejos en las imagenes.

Una de las grandes ventajas que presentan los descriptores basados en teorias visuales es
que no requieren de entrenamiento, ni conocimiento o términos semanticos asociados. Por
lo que el vector obtenido no es asociado o delimitado a un tipo de imagenes en concreto, el
costo computacional y humano requerido es menor. A si mismo son descriptores con menor
dimension lo que facilita su almacenamiento e indexacion, para una futura estandarizacion.
Lo que se encontré con mayor relevancia a lo que se busca en el proyecto de investigacion.

2.3.1 Descriptores que utilizan la integracion de caracteristicas

Entre los trabajos recientes de descriptores que utilizan la integracion de caracteristicas se
encuentra [25]. El descriptor propuesto parte de la teoria de la integracion de caracteristicas,
la cual es una teoria de la percepcién y la atencién, que explica como un individuo combina
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piezas de informacién observable sobre un objeto para formar una percepcion completa.
Utilizando esta informacién integrando caracteristicas 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 integracion multiple de caracteristicas
mostrado en la Figura 2.9.

Figura 2.9 Arquitectura del modelo de integracién multiple de caracteristicas [95]

El descriptor inicia extrayendo las caracteristicas del color en HSV, y cada canal es
cuantificado en 6, 3, y 3 bins respectivamente. Dando como resultados M,(x,y), con un
total de 54 combinaciones de color. Asimismo, se obtiene un mapa de diferencia del color,
comenzando con la transformacion de la imagen HSV de coordenadas cilindricas 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 pixel central esta
representado por (x,, yo) Y sus ocho vecinos como (x;, y;),i€[1,2,3, ...,8], utilizando b = 1.0
para la funcion sigmoide. Al finalizar, aplica un submuestreo de escala dos sobre C(x,y)
obteniendo S(x,y). La primera integracién de las caracteristicas del borde se realiza
utilizando Sobel horizontal y vertical en S(x,y), dando como resultado un mapa de borde
Go(x,v). 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.

8
C(x,y) = sigmoid (Z J(AH)? + (AS)? + (AV)? + b)

i=1 (2.17)

AI_Ii = h(xi' yl) - h(xo' yO)’
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ASi = S(xi'yi) - S(XO'yO)'
AVi = v(xir yl) - U(XOr }’0)

( g(KiGoy)),  iel123]
Gi(x,y) = donde X;(x,v) = S(x,y) + Z Geor (1) (2.18)
k=1
3
Ei(x,y) = Z(Gi(x,y))z (2.19)
i=0

La segunda integracion 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),1,je[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 F;(x, y).

3
Fi(x' y) = Z Gl] (x y) l € [OI1I2I3]I (220)

3
Eo(6y) = ) Filx,y) 2.21)

Para la tercera integracion E;(x,y) se utilizan los submuestreos de cada F;(x,y) y
combinandolos como en Eq. (2.21). A su vez, E;(x,y),E,(x,y), Y E3(x,y) se cuantifican en
16 bins cada uno obteniendo M, (x,y), M,(x,y), y M5(x,y) respectivamente. Por ultimo, se
representa en un histograma la coocurrencia de cada M;(x, y), i€[0, 1, 2, 3]. Se
concatenan los cuatro histogramas y se aplica una transformacién logaritmica para ajustar
el rango de los valores en el histograma. Asimismo, existen trabajos que integran diferentes
caracteristicas de bajo nivel para mejorar la recuperaciéon de imagenes a partir de su
combinacion como [96]-[98], que integra caracteristicas del color, textura y forma. A su vez,
se encontraron descriptores que se basan en la integracion de descripciones locales como
en [99], que utilizando SIFT y SURF generan una descripcidon para mejorar los resultados
en la recuperaciébn de imagenes. Por otro lado, existen propuestas que integran
caracteristicas de bajo nivel y profundas como en [100], al igual que con técnicas de
aprendizaje automatico [36], algunas otras a partir de su fusion para mejorar la recuperacion
como en [101]-[105]. Sin embargo, la gran mayoria de descriptores obtiene un vector de
gran longitud que dificultaria su indexacién 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 seleccion
de la orientacion humana basado en el espacio de color CIELAB. Obtienen un descriptor
basado en el detector de estructuras de gradiente, y proponen un sistema de representacion
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 correlacion 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 Unico vector de caracteristicas. 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 recuperacion,
como la diferencia de codificar una matriz de caracteristicas de valores cuantificados de
color, orientacién de borde y textura contra orientaciones de tendencias iguales, pequefas
y grandes.

Algunos descriptores aprovechan la informacion de los tipos de estructuras para generar la
descripcion de caracteristicas, 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 direccion, de
tamafio 2 x 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 Obtencion 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 imagenes, los autores proponen su propia medida de similitud
mostrada en Eq. (2.22). Donde Q;, es el valor en la posicién i del vector obtenido con la
imagen de consulta Q, y T; el valor en la posicion i del vector de una imagen T en el conjunto
de imagenes. De los mas recientes que ocupan estructuras se encuentran [13], [110]-[114].
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Algunas de los descriptores propuestos en los ultimos afios se basan en la teoria del
“Texton”, los Textons se refieren a estructuras fundamentales en imagenes (y videos), que
se consideran los atomos de la percepcidn visual humana pre atenta [50]. Los Textons
vienen en forma de manchas atribuidas con color, longitud y orientacion (es decir, lineas,
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 informacion sobre el color, la
orientacion de los bordes y la distribucién del texto dentro de la imagen. El descriptor se
evallia tanto en sistemas de recuperacion como clasificacion de imagenes. 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 imagenes naturales se compone de muchas microestructuras
universales, por tanto, si pudieran extraerse estas microestructuras y describirlas de forma
eficaz, podrian servir para la comparacién y analisis de diferentes imagenes. Su trabajo se
inspira en la teoria de integracion de caracteristicas [49], que se divide en dos etapas; la
etapa de preatencion, y la etapa de atencion. Liu define las microestructuras en [121], como
la coleccién de ciertos colores subyacentes, que tienen una orientacion de borde similar o
igual en un espacio de color uniforme. Lo mas destacado de los colores subyacentes es
que pueden combinar sefales de color, textura y forma como un todo, a diferencia de la
teoria del textons de Julesz que se centra en analizar texturas regulares, las
microestructuras pueden considerarse como la extension de los textons o la version en color
de textons, ya que las microestructuras involucran informacion 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 caracteristicas de la microestructura. Asimismo, se cuantifica la imagen
en 72 colores, especificamente 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 cilindricas a cartesianas para obtener la orientacion
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 informacién generada obtienen los micro mapas, como se muestran en la
Figura 2.11.
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Figura 2.11 Ejemplo de obtencién 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 informacion del color
en la imagen HSV. Finalmente, se obtiene el histograma normalizado, detectando las
ocurrencias en sus ocho vecinos de cada valor en la informacion extraida del color. Dando
como resultado un histograma de 72 valores y utilizando como medida de similitud la
distancia de Manhattan Eq. (2.23), donde Q;, es el valor en la posicion i del vector obtenido
con la imagen de consulta Q, y T; el valor en la posicion i del vector de una imagen T en el
conjunto de imagenes.

N
L@ =) 10~ Ti (229)

Uno de los nuevos descriptores basados en microestructuras es el “Correlated
Microstructure Descriptor” (CMSD), propuesto en [122], donde mencionan que CMSD
representa semantica de alto nivel al identificar microestructuras mediante el
establecimiento de correlaciones entre la orientacion de la textura, el color y las
caracteristicas de intensidad. CMSD se podria considerar una mejora al descriptor MSD,
ya que a diferencia de MSD el CMSD identifica microestructuras mediante el
establecimiento de correlaciones entre la orientacion de la textura, el color y las
caracteristicas de intensidad. Al igual que el MSD utiliza el espacio de color HSV y lo
cuantifica en 72 valores, y las caracteristicas de intensidad son extraidas del canal V del
espacio de color HSV, las cuales se cuantifican en 10 valores. La forma de obtener la
direccién de borde varia con respecto a MSD ya que ademas de utilizar Sobel horizontal y
vertical, utiliza Sobel en direcciones diagonales 45° y 135°, una vez obtenida la direccion
de borde, se cuantificada en 6 valores. La obtencion de los micro mapas se realiza de la
misma forma que el MSD, sin embargo, CMSD utiliza dos caracteristicas para la obtencion
del mapa de microestructuras, y considera tanto la informacién 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 concatenacion
de los tres histogramas obtenidos por cada una de las caracteristicas 72 + 6 + 10. CMSD
utiliza la distancia Manhattan Eq. (2.23), como medida de similitudAdemas, se encontré 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 caracteristicas profundas

En el campo del aprendizaje profundo se han presentado sistemas que aprovechan las
caracteristicas generadas y sus relaciones durante el proceso de entrenamiento de los
modelos profundos. Existe una coleccion de trabajos reportados en el estado del arte sobre
el uso de caracteristicas profundas en la recuperacion de imagenes por contenido [124]—
[127]. Asimismo, en [128] Se desarrolla un nuevo método de recuperacion de imagenes en
color basado en textura y caracteristicas profundas, que representa la imagen mediante la
combinacion de histogramas “Histogram of Oriented Gradients” (HOG), momentos
invariantes de Hu y caracteristicas profundas. Este método permite una busqueda eficiente
y precisa de imagenes 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 recuperacion de imagenes basada en contenido. El sistema propuesto evita
la dependencia de caracteristicas hechas a mano y extrae caracteristicas profundas
directamente de las imagenes, las cuales se utlizan para recuperar imagenes
contextualmente similares de la base de datos. El modelo MaxNet propuesto se construye
apilando el médulo Incepcion actualizado de manera jerarquica.

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 maquinas de aprendizaje extremo “Extreme Learning Machines” (ELM). Este
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método permite una busqueda eficiente y precisa de imagenes en grandes conjuntos de
datos mediante la extraccion de caracteristicas profundas y la clasificacion 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 extracciéon de caracteristicas de
imagenes. La M-VGG16 permite una extraccion de caracteristicas mas precisa y eficiente
en comparacion con la VGG16 original, lo que mejora la precision de la busqueda en
grandes conjuntos de datos de imagenes. Asimismo, en [52], [55], [131] se presenta una
revision de diferentes sistemas utilizando caracteristicas profundas. A su vez, existen
descriptores que utilizan caracteristicas profundas y se combinan o se usan en conjunto
con las caracteristicas de bajo nivel como en [132]-[138].

2.4 Discusion

En la literatura se han encontrado trabajos relacionados a la reduccion de la brecha
semantica. Los trabajos emplean metodologias que obtienen una descripcion a partir de la
relacién que existe en las caracteristicas de bajo nivel. Esto con la finalidad de representar
las caracteristicas semanticas de la imagen, las cuales dificlmente pueden ser
representadas utilizando la informacién obtenida de manera directa en las caracteristicas
de bajo nivel.

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

Entre los descriptores basados en teorias visuales como lo son los basados en integracion
de caracteristicas, estructuras y microestructuras, se encontraron comparaciones entre
ellos, donde se observd un mejor desempeno para los basados en microestructuras y en
integracion de caracteristicas. Sin embargo, no existe un estandar en las métricas de
evaluacion ni en los conjuntos de imagenes utilizados. Incluso cuando los descriptores son
propuestos para el mismo objetivo, los autores utilizan las métricas de manera diferente y
conjuntos de imagenes distintos, asimismo, no siempre se detallan los experimentos
realizados.

En general, se logré observar mejoras en las propuestas mas recientes como CMSD y
MIFH. Sin embargo, existen descriptores como MSD y SED que siguen siendo ocupados
como comparacion y tomados como base para nuevas propuestas. Por otra parte, el uso
de diferentes conjuntos de imagenes, métricas y la falta de detalle en la informacién
proporcionada, dificultan una evaluacién y analisis sobre los descriptores actuales.

Entre las métricas mas 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

Descripcion de Imagenes Naturales en Clases Semanticas
para la Recuperacién Basada en Contenido 27



M.C. Kevin Salvador Aguilar Dominguez Capitulo 2

conjuntos de imagenes se encontraron algunos conjuntos que destacan, ya sea, por la gran
cantidad de trabajos que los ocupan o por la cantidad de imagenes y clases que poseen.
De los mas 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 caracteristicas profundas se encontré que la gran mayoria
de los trabajos utilizan las caracteristicas obtenidas mediante arquitecturas como VGG y
ResNet, siendo VGG-16 y ResNet-18 las mas utilizadas en el estado del arte. Estas
arquitecturas son ampliamente utilizadas debido a la abundante cantidad de informacion y
trabajos disponibles. Ademas, los vectores de caracteristicas suelen obtenerse mediante
los modelos pre entrenados con ImageNet, que cuenta con 1,000 clases variadas. Esto
permite obtener caracteristicas que son mas generales y pueden aplicarse en diversas
areas del conocimiento. Por otro lado, el uso de caracteristicas profundas no siempre
implica la eliminacion de otros descriptores, ya que existen muchos trabajos donde se
complementan las caracteristicas profundas con otros tipos de descriptores, incluso de bajo
nivel.

Teniendo en cuenta los resultados encontrados durante la revision del estado del arte, los
descriptores existentes basados en teorias visuales tienden a tener un rendimiento inferior
en comparacion con otros enfoques, como aquellos basados en caracteristicas profundas.
Sin embargo, estos descriptores mantienen un vector de menor dimensién, lo que facilita
su almacenamiento e indexacion para lograr una estandarizacién, ademas de no requerir
entrenamiento. Por lo que siguen siendo un tema de interés en la comunidad cientifica en
el &rea de recuperacién de imagenes por contenido.

Descripcion de Imagenes Naturales en Clases Semanticas
para la Recuperacién Basada en Contenido 28



M.C. Kevin Salvador Aguilar Dominguez Capitulo 3

3 Analisis de los descriptores

En este capitulo se presenta el analisis realizado a los descriptores del estandar MPEG-7,
asi como a los descriptores encontrados en el estado del arte. El objetivo del analisis fue
obtener una comparacién entre los descriptores, utilizando los mismos conjuntos de datos
accesibles y comunmente utilizados en el estado del arte, al igual que las métricas
frecuentemente empleadas, bajo las mismas condiciones.

3.1 Implementacién

Para la detecciéon de debilidades se utilizaron siete descriptores, dos de los cuales
pertenecen al estandar MPEG-7, y cinco descriptores propuestos en el estado del arte. Se
tomaron los dos descriptores mas utilizados en la recuperacion de imagenes del estandar
MPEG-7, un descriptor de textura EHD y un descriptor de color CLD. Asimismo, con base
en los resultados y fecha de publicacion, se implementaron cinco descriptores que utilizan
la relacion de las caracteristicas de bajo nivel para mejorar la recuperacion de imagenes
naturales. La Tabla 3.1 muestra los descriptores extraidos del estado del arte,
proporcionando informacién sobre el tipo de caracteristicas de bajo nivel empleadas, el
método utilizado para obtener informacion a partir de la relacion entre estas caracteristicas,
la longitud del vector resultante, los conjuntos de datos utilizados para su evaluacion, la
cantidad de imagenes consideradas para la recuperacion K y el correspondiente porcentaje
de mejora. El porcentaje de mejora se calcula en relacién con el descriptor mejor evaluado
con el que se comparan, y se evalua en el conjunto de imagenes donde el descriptor
propuesto obtiene su mejor rendimiento.

Considerando que los trabajos se presentan bajo diferentes condiciones ya que toman
imagenes aleatorias y consideran diferente niumero de imagenes recuperadas K para la
evaluacion, se decidié implementar cada uno de ellos con la finalidad de obtener una
evaluacion 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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encontré con posibles problemas de implementacién por lo que no seguia el modelo

propuesto por el autor, lo que a su vez afectaba su rendimiento.

Tabla 3.1 Descriptores implementados
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Los experimentos se realizaron en Windows 10, con el software MATLAB en su version
R2020a. Se utilizaron los conjuntos de imagenes: Corel-1k; Corel-5k; y caltech-101, del
cual, se tomaron solo 100 de las 101 clases ya que no se consideraron las imagenes en
escala de grises. Se tomaron 10 imagenes aleatorias por clase como imagen de consulta,
dando un total de 100 consultas por descriptor, consiguiendo asi 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 practicos y
considerando que las personas buscan tener un resultado en las primeras imagenes
recuperadas se establecié el sistema en K = 12, es decir las primeras 12 imagenes mas
relevantes de cada consulta. Se evaluaron los siete descriptores, considerando la mejor
version o combinacién, ya que, tanto el CMSD como el MIFH presentaron algunos
inconvenientes los cuales se explican en detalle a continuacion.

3.1.1 Ajustes y correccion de los descriptores

Analizando el codigo del descriptor CMSD proporcionado por el autor, se detecté un total
de cuatro problemas: la omisién o union de valores; el uso equivocado de variables; asi
como, el uso incorrecto de la funcidon seno y coseno de Matlab; y finalmente la conversion
de coordenadas cilindricas a cartesianas. Los problemas provocaban valores nulos,
ruidosos o erréneos en la representacion del descriptor, por lo que se decidid modificar el
cédigo de forma que siguiera fielmente el modelo que propone.

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

Tabla 3.2 Evaluacién 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 establecia el incremento en x, ni el
incremento en y para la obtencion de la coocurrencia ni el tipo de submuestreo realizado.
Por lo que se realizd una evaluacion con diferentes combinaciones, usando tres
submuestreos diferentes, promedio (AVG); minimo (MIN); y maximo (MAX), asi como, tres
combinaciones de incrementos: x =1, y=0; x=0, y=1;yx =1y = 1. Obteniendo asi,
3 * 3 = 9 combinaciones. Los resultados se muestran en Tabla 3.3 utilizando el conjunto de
imagenes corel-1k y en la Tabla 3.4 con el conjunto de imagenes 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 evaluacion, se tomé la combinacién que se encontré
con mejores resultados, en este caso la combinaciéon AVG-01, ya que obtuvo mejores
resultados en la evaluacion con Corel-1k y en Corel-5k.
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Tabla 3.3 Evaluacién 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 Evaluacion 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 Deteccion de debilidades

Para la deteccion de debilidades se realizdé una evaluacion 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 encontré que los descriptores MIFH y CMSD obtienen
las mejores evaluaciones en los conjuntos de imagenes Corel-1k y Corel-5k; sin embargo,
en el conjunto de imagenes Caltech-101, el descriptor EHD obtiene un mejor desempefio
que el resto de los descriptores, seguido del descriptor CLD. El resultado podria deberse a
que los descriptores propuestos por el estandar estan 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 mas complejas. Aunado a esto,
Caltech-101 contiene clases no balanceadas, por lo que la métrica mas 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%
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%

A

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 encontré que los descriptores que utilizan mas de una caracteristica obtienen mejores
resultados con los conjuntos que poseen clases complejas, a excepcion del descriptor
CMTH que no obtiene resultados superiores a los descriptores clasicos. En general, las
clases mas complicadas para la mayoria de los descriptores son aquellas referentes a un
lugar especifico, ya que contenian una gran diversidad de contenidos sin una aparente
relacion 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 Imagenesy clases problematicas

En la evaluacion realizada se encontraron imagenes y clases problematicas. Algunas de
las recuperaciones se detectaron con errores aparentemente sin relacion alguna con la
imagen de consulta como las imagenes 1y 6 de la consulta mostrada en Figura 3.1. Para
analizar los resultados se optd por seleccionar los descriptores con mejor desempeno en la
evaluacion, en este caso los descriptores CMSD y MIFH. Se codificd un sistema de
recuperacion que permitiera seleccionar y cortar partes de una imagen de consulta, con la
finalidad de buscar una relacion existente entre una zona o parte de la imagen y las
imagenes erroneas, intentando detectar el motivo de confusion y la debilidad de los
descriptores. Algunos ejemplos de consultas se muestran en Figura 3.2 y Figura 3.3, donde
se presentan las imagenes 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 Recuperacion de flores con CMSD

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

A lo largo del experimento se encontrd, que, en algunos de los casos, la explicacién de la
confusion podria deberse a la informacion 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 errénea en una mejor posicion, incluso en
algunas situaciones, se recuperaban otras imagenes parecidas. Sin embargo, existen casos
en los que no se logré encontrar una relacion entre las diferentes zonas de la imagen y la
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imagen errénea, por lo que aparentemente el error en la recuperacion no se relaciona con
una region especifica dentro de la imagen, sino a la informacion en su conjunto.

Figura 3.3 Recuperacioén utilizando corte centrado de la imagen de consulta

Asimismo, se encontré que las imagenes podrian tener una relacion en la direccion o
proporcion 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 relacion visual aparente, las personas y el
autobus tienen una perspectiva similar, y contienen colores similares, al momento de
cuantificarlos. Asimismo, se observo que las consultas en imagenes saturadas o con una
baja variedad de colores, es decir con un histograma de color aglomerado en un rango,
recuperaban imagenes saturadas, incluso a pesar de no tratarse aparentemente de los
mismos colores, como el error obtenido en Figura 3.5.

Con el proposito de identificar las posibles debilidades responsables de los errores en la
recuperacion, se procedio a inducir deliberadamente el error seleccionando imagenes que
cumplieran con caracteristicas que pudieran propiciar una recuperacion incorrecta. Luego,
se llevé a cabo un analisis de estas imagenes identificadas como problematicas, generando
sus histogramas de diferencias, tal como se muestra en la Figura 3.6. Este analisis se
enfoco en examinar cada uno de los valores en el vector de caracteristicas, con la intencion
de identificar aquellos valores que podrian dar lugar a la confusion o, alternativamente,
detectar valores que pudieran utilizarse para prevenirla.

En el experimento se encontré que los valores que causaban confusion a menudo eran los
valores en cero del histograma de color. Es decir, en el caso del CMSD las imagenes
saturadas se parecian en el histograma de color ya que lo Unico 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 tenia colores en ese rango. En el caso del descriptor MIFH, a pesar de no tener
mas que 54 valores de color se presenta el mismo caso ya que al generalizar mas el color
la diferencia es menor.

Figura 3.4 Recuperacién de playa con CMSD

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

A su vez, se optd por calcular las medidas de dispersién de los vectores de caracteristicas.
Con la finalidad de encontrar los valores con mayor 0 menor impacto en la discriminacién,
del vector de caracteristicas. Se utilizé el Rango, Eq. (3.1), la desviacién estandar, Eq. (3.2)
y el coeficiente de variacion, Eq.(3.3). Donde X es la poblacién; x cada uno de sus
elementos; N, la cantidad de datos; y u el promedio. Con las medidas de dispersion se
buscaron valores con rangos amplios, una desviacion estandar pequefia entre las imagenes
de la clase y grande entre clases, y con un coeficiente de variacion 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)
Z(x - .u)z 3.2
= = (3.2)
CV = d
= (3.3)

Durante el transcurso de los experimentos, se identificaron las problematicas previamente
aludidas en relacion con el descriptor CMSD, debido a la presencia de valores nulos en su
vector caracteristico. Asimismo, se constaté que los valores en general, asociados al
descriptor, no mostraban una consistencia notable en términos de su capacidad
discriminativa entre las diversas clases. A excepcién de los valores nulos, no se pudo
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discernir algun valor especifico que presentara un grado significativamente bajo o alto de
capacidad discriminativa en comparacién con otros.

En lo que concierne al descriptor MIFH, se observd que los valores que representan los
bordes de la imagen, especificamente en el rango del 55 al 102, parecen carecer de
capacidad discriminativa apreciable, e incluso podrian estar generando ambigliedad en la
clasificaciéon. Este fendmeno se hacia especialmente notorio en los cinco ultimos valores
de cada conjunto de caracteristicas de borde, es decir, los valores
[66,67,...,70,81,82,...,86,98,99,...,102]. En la gran mayoria de las imagenes, estos
valores se mantenian en cero, mientras que, en algunos casos, se observaban valores
constantes sin que se pudiera identificar una relacion aparente con las clases.

3.2.2 Texturasy color

Buscando las debilidades relacionadas a la textura y el color, asi como, sustentar algunas
de las debilidades encontradas, se realizaron experimentos utilizando texturas con
diferentes colores. Para el experimento se ocuparon imagenes de dos conjuntos de
imagenes de Kaggle: texture dataset [150]; y texture [151]. Se agrego color, transformando
la imagen a RGB y saturandola en un canal sin perder el patron de textura. Con la finalidad
de aumentar el numero de imagenes y cumplir con las caracteristicas necesarias para
comprobar la confusion 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 recuperaciéon con las imagenes de textura se
muestra en Figura 3.7.

Figura 3.7 Recuperacion de texturas con CMSD
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En los resultados se presentaron recuperaciones erroneas, donde la textura de la imagen
no era tan relevante como el color. Ya que las imagenes recuperadas se parecian 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 esta 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
erréneos ya que las imagenes tienen caracteristicas muy similares en el tono, la saturacién
o el valor, se podria considerar que el descriptor tiende a recuperar imagenes con mas
similitud en el color.

3.3 Discusion

Algunos de los errores se presentan por problemas en los conjuntos de imagenes, ya que
existen clases muy similares, o que poseen contenidos muy variados, como es el caso de
las clases que pertenecen a una region en especifico, por ejemplo, la clase Roma,
asimismo, existen imagenes que bien podrian pertenecer a mas de una clase, 0 que
contienen mas informacion de ofra clase que en la que estan etiquetadas. Los descriptores
clasicos del estandar se desempefian mejor que los otros en el conjunto de imagenes
Caltech-101, por lo que aparentemente al intentar representar caracteristicas de alto nivel
de la imagen, disminuyen su efectividad en consultas de menor nivel de recuperacion.

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 mayoria de los descriptores utilizan Sobel para la
deteccion de bordes. Aunque en descriptores como CMSD se utiliza una variacién de Sobel
para abarcar los tres canales de color, existe la posibilidad de perder detalles de los bordes
debido a la cuantificacién o a la técnica utilizada. Asimismo, es posible que la generalizacién
del color provoca que, colores aparentemente diferentes se consideren iguales, ya que de
22% pasan a 72 y 54 colores.

Algunos valores de los descriptores parecieran ser poco representativos lo que podria estar
provocando recuperaciones erréneas, y a pesar de considerar la relacion entre dos
caracteristicas de la imagen, se siguen obteniendo resultados erréneos muy parecidos a
los de un descriptor de bajo nivel, ya que tienden a darle mayor importancia a una
caracteristica, por lo que faltaria analizar y proponer nuevas formas de relacionar la
informacioén. A su vez se encontré que en los descriptores de microestructuras Unicamente
contemplan la informacién de la relacién de las caracteristicas y no contempla la
informacion del tipo de estructuras lo cual podria ayudar a obtener una mejor discriminacion
con un menor costo computacional, considerando que es informacion que ya se ha
obtenido.

Finalmente, se han identificado las principales debilidades en los descriptores, que se
centran en la gestién del color, abordando tanto su representacion como su relevancia en
el proceso de analisis. Se han detectado deficiencias en la informacion de fondo, asi como
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en la representacion misma, ya que el vector contiene valores poco representativos. Estas
deficiencias pueden estar relacionadas con las técnicas empleadas para la extraccion de
caracteristicas de bajo nivel o con la omisién de informacién relevante que podria contribuir
a una representacién mas precisa de la imagen.

Para abordar estas debilidades potenciales, proponemos considerar cambios en la
cuantificacion o en el modelo de espacio de color utilizado. Ademas, se sugiere la
exploracién de nuevas métricas de similitud para garantizar que ninguna caracteristica o
valor reciba un peso desproporcionado. Asimismo, la aplicacién de modelos de atencion
visual o técnicas gaussianas podria atenuar el impacto de la informacién de fondo.

En aras de mejorar la representacion, recomendamos evaluar diversas metodologias de
extraccion de caracteristicas de bajo nivel y considerar otras caracteristicas que puedan
enriquecer la descripcion de la imagen. También es crucial perfeccionar las técnicas
empleadas para la correlaciéon de caracteristicas y ajustar los rangos de cuantificacion de
cada caracteristica, dado que su comportamiento puede variar significativamente debido a
sus distintos niveles de dispersion.
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4 Propuestas para mejorar la
representacion de
caracteristicas de alto nivel

En el capitulo se presentan las propuestas de mejora realizadas considerando las
debilidades detectadas. Se optd por proponer diferentes modificaciones a los dos
descriptores mejor evaluados en la detecciéon de debilidades, siendo los descriptores CMSD
y MIFH, considerando como base su mejor ajuste o version.

4.1 Propuestas basadas en integracion de caracteristicas

El descriptor MIFH esta basado en la teoria de integracién de caracteristicas, que puede
considerarse como una teoria de la percepcion, utiliza el espacio de color HSV y las
caracteristicas del borde para la representacion de las imagenes.

4.1.1 Oportunidades de mejora en Multi-Integration Feature Histogram

El descriptor MIFH entrega un vector de 102 caracteristicas, que podrian dividirse en dos
secciones, de la 1 a la 54, para el color y de la 55 a la 102 para la integracion de
caracteristicas del borde. En general el descriptor obtiene buenos resultados en la
recuperacion, sin embargo, en los valores que representan la integracioén del borde, se han
encontrado algunos que podrian estar causando confusion. Ya que, en la gran mayoria de
imagenes se obtiene un cero, y en algunos casos se presentan valores fijos sin variaciones
y sin relacién aparente entre clases, principalmente en los ultimos 5 valores de cada una
de las integraciones de caracteristicas 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 desempeno del descriptor y considerando que presenté
valores nulos o poco representativos en la descripcidn, se propusieron dos ajustes para
reducir el ruido introducido por los valores nulos o fijos sin una relacion aparente. El primer
ajuste propuesto (MIFH-R1) omite los ultimos cinco valores de cada integracion de borde.
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Para el segundo ajuste (MIFH-R2) se consideran todos los valores, sin embargo, lo ultimos
cinco valores son agrupados en un unico valor.

MIFH-R1 sigue el mismo enfoque que se propone para MIFH. Sin embargo, se
distingue en el proceso de generacion de caracteristicas después de la obtencion
de las tres integraciones de borde cuantificadas en 16, es decir, M;(x,y), M, (x,y), Y
M;(x,y). En este punto, se procede a construir un histograma que representa la
coocurrencia de cada M; (x, y), i€ [1, 2, 3], limitdndose a considerar solamente los
primeros 11 bins de cuantificacion, 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 Unico vector de caracteristicas.
A este vector se le afiaden los 54 valores correspondientes al histograma de color.
Posteriormente, se aplica la transformacion logaritmica para ajustar el rango de los
valores contenidos en el histograma tal como lo hace MIFH.

El resultado final es un vector de caracteristicas con una dimension total de 11 +
11+ 11 + 54 = 87 valores, que combina las caracteristicas de borde considerando
unicamente los primeros 11 valores de cada integracion y las caracteristicas de
color.

MIFH-R2 tiene como objetivo mitigar la presencia de valores nulos o fijos en las
caracteristicas de borde, sin eliminar informacion potencialmente relevante para la
recuperacion de datos. Este ajuste se logra agrupando los ultimos cinco valores de
cada integracion 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
generaciéon de tres histogramas con una longitud de 12 bins cada uno.
Adicionalmente, se aplica la transformacién logaritmica para normalizar el rango de
valores en cada uno de los tres histogramas, incluyendo también el histograma de
color. Lo que conduce a la obtencién de un vector de caracteristicas con una
dimensién total de 12+ 12+ 12+ 54 =90 valores. Este vector combina las
caracteristicas de borde agrupadas y las caracteristicas de color, lo que facilita la
representacion de informacion importante para la tarea de recuperacion de datos.

4.1.3 Multi-Integration Feature Histogram Quantification

Considerando que los valores nulos, podrian estar relacionados con la pérdida de
informacion durante la cuantificacién, ya sea por los rangos o formas de cuantificar los
valores de la integraciéon del borde. Se realizaron dos modificaciones enfocadas en la
cuantificacién de los valores. En la primera modificacion (MIFH-Qm) se establece una
cuantificacion sobre los mapas de borde utilizando una cantidad menor de bins para cada
uno y no contempla la tercera integracion de borde. Por otra parte, la segunda propuesta
(MIFH-Qr) considera diferentes rangos para la cuantificacion de las integraciones del borde.
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e MIFH-Qm presenta una variante respecto a MIFH, en la que se realiza la
cuantificacién no en la etapa de integracion global, sino en cada mapa de bordes
individual G;(x, y). Por lo que la integracion global de bordes no se tiene en cuenta
en este enfoque. Para comprender mejor el proceso, se describen los detalles de
cuantificacion 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 integracién se cuantifican utilizando 2 bins para cada mapa. Esto
resulta en un total de 2x2Xx2 X2 =16 bins para los primeros cuatro
mapas, para la segunda integracion.

2. En la segunda etapa, se genera la tercera integracion de bordes a partir del
submuestreo de los mapas de bordes de la segunda integracion. En esta
fase, se toman los mapas de integracion de bordes de la segunda
integracion, se les aplica el submuestreo y se cuantifican utilizando 8 bins
cada uno. Esto implica la generacion de 16 mapas de borde, denotados
como G;;(x,y), i,je[0,1,2,3], y luego se integran para obtener cada F;(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 caracteristicas con la misma
longitud que el MIFH original. Este enfoque se basa en la cuantificacién individual
de los mapas de bordes en lugar de la integracion global, lo que permite capturar
informacion detallada en cada etapa del proceso.

¢ MIFH-Qr sigue el mismo modelo de cuantificacién utilizado en MIFH, que consiste
en dividir los valores en 16 bins. Sin embargo, se aplica una regla de cuantificacion
especifica para lograr una mejor representacion de la informacién en los valores
mas pequefios de la integracion, que se ha observado contienen detalles
importantes. La regla de cuantificacion se establece de la siguiente manera:

0 Los diez primeros valores se cuantifican en rangos de 0.05.
0 Los cuatro valores siguientes se cuantifican en rangos de 0.075.
o Finalmente, los ultimos dos valores se cuantifican en rangos de 0.1.

MIFH-Qr busca evitar una generalizacion en los valores mas pequefos de la
integracion, reconociendo que contienen informacion mas detallada y relevante. La
regla de cuantificacion para obtener cada M, (x,y), M,(x,y), y M3(x,y) a partir de
cada E;(x,y),E»(x,v),y E3(x,y) se muestra en Eq. (4.1).

En general MIFH-Qr conserva la cuantificacion en 16 bins utilizada en MIFH, pero
adapta la regla de cuantificacién para reflejar la importancia de los valores mas
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pequenos en la integracion, mejorando asi la representacién de la informacion
contenida en los mapas de bordes.

0, E(x,y) €[0,0.05]
E(x,y) € [0.05,0.10]
E(x,y) €[0.10,0.15]
E(x,y) € [0.15,0.20]
E(x,y) €[0.20,0.25]
E(x,y) € [0.25,0.30]

[ ]
[ ]
[ ]
[ ]

-

-

E(x,y) € [0.30,0.35
E(x,y) € [0.35,0.40
E(x,y) € [0.40,0.45
E(x,y) € [0.45,0.50
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]

M(x,y) =4

<

(4.1)
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-
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=

4.1.4 Multi-Integration Feature Histogram Weighted

Durante la deteccion de debilidades se encontré que el color de fondo de la imagen
provocaba la recuperacion de imagenes no deseadas. Ya que dentro de las imagenes
recuperadas se encontraban resultados que Unicamente contenian colores de fondo
similares. Con el fin de minimizar el impacto del color de fondo en la recuperacioén, se
plante6 una modificacién llamada (MIFH-W). Donde se atribuyen pesos a cada zona, con
la finalidad de reducir la importancia de las caracteristicas del fondo en la imagen.

MIFH-W se ha propuesto reconociendo que las regiones de interés en una imagen suelen
contener informacioén de bordes mas 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-imagenes y asigna
pesos a cada una de ellas en funcion de la presencia de bordes. En otras palabras, si una
region de la imagen contiene una mayor cantidad de informaciéon de bordes, el descriptor
dara mas peso a los colores presentes en esa region, aumentando gradualmente los pesos
asignados a cada sub-imagen en incrementos de 0.022. En contraste, las regiones de
fondo, que tienden a ser mas homogéneas, recibiran un peso de 0.022, lo que equivale a
un 2.2% de contribucion al histograma de color. Por otro lado, las regiones consideradas
de interés obtendran un peso de 0.198, lo que representa un 19.8% de aportacion 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 asi la importancia de estas
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regiones en la representacion 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 orientacion
de la textura, el color y las caracteristicas de intensidad. Utiliza el espacio de color HSV y
lo cuantifica en 72 bins, las caracteristicas del borde cuantificadas en 6 bins, y las
caracteristicas 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 recuperacion de
imagenes, se observo que contempla unicamente estructuras pequefas, ya que utiliza una
ventana 3 x 3, lo que podria afectar su desempefo en la recuperacion. Asimismo, el
descriptor CMSD uUnicamente considera la correlacion de las microestructuras, y no los tipos
de estructura encontrados en las imagenes. Por otro lado, el descriptor podria verse limitado
al tipo de técnicas utilizadas para la obtencién de los mapas de caracteristicas.

4.2.2 Pyramid Correlated Microstructure Descriptor.

Se propuso una variante mejorar el rendimiento del descriptor CMSD mediante la
integracion de diversas escalas de estructuras utilizando un enfoque piramidal, como se
ilustra en la Figura 4.1. El proceso piramidal consiste en generar multiples versiones de la
imagen original, reduciendo su escala a la mitad en cada nivel. Esto permite capturar
estructuras de mayor tamafio en las imagenes escaladas. Esta version 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 imagenes de la piramide generadas. Con una
profundidad de tres niveles en la piramide, se obtienen tres imagenes de diferentes tamanos
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y la imagen original. Cada una de estas imagenes se describe utilizando el descriptor
CMSD, generando un vector de longitud 88 x 4 = 352 valores en total.

En sintesis, la primera parte del vector PCMSD proporciona informacién sobre
microestructuras mas pequenas, mientras que la ultima parte del vector ofrece informacion
sobre microestructuras mas grandes. Esto se debe a que las imagenes utilizadas para
calcular estas partes del vector son significativamente mas pequefas, y la ventana de
deteccién mantiene su tamafio original. El uso de diferentes submuestreos de la imagen
permite capturar de manera mas efectiva la informacion de las microestructuras en una
variedad de escalas.

4.2.3 Correlated Microstructure Element’s Descriptor

Considerando que, la obtencion de las microestructuras requiere la deteccién de estructuras
y que existen descriptores como SED [109], que utilizan la informacién de los elementos de
estructuras para representar la imagen, se presentd 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
deteccioén en diferentes escalas, obtiene una representacion superior en clases semanticas.

El descriptor se basa en dos teorias visuales. La teoria de integracién de caracteristicas
presentada por Treisman [49], establece dos etapas de la visidon “Pre-attentive” donde se
detectan las caracteristicas de bajo nivel y la etapa “Aftentive”, donde se recombinan las
caracteristicas para formar estructuras mas complejas. La teoria de los “Textons” de Julesz
[50], presenta el término Textons como las microestructuras universales por las que estan
compuestas las imagenes. De tal manera que el descriptor logra obtener la informacién de
la relacion entre la textura y el color, con el uso de la correlacion 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
metodologias y el proceso para obtener el histograma del elemento. Dado que en lugar de
utilizar tipos clasicos de estructuras basadas en la forma como SED, el descriptor propuesto
utiliza una metodologia novedosa basada en el numero de elementos, que puede ser
invariable a las transformaciones geométricas. La metodologia de extraccion de
caracteristicas puede ser descrita con los siguientes cinco pasos:

Paso 1. Se extraen las caracteristicas de bajo nivel.

Paso 2. Los mapas de microestructura se generan utilizando las caracteristicas
obtenidas en la extraccion.

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

Paso 4. Las correlaciones de las microestructuras se obtienen utilizando los tres
mapas de caracteristicas, lo que da como resultado tres mapas de correlacion.
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Paso 5. Los histogramas de los elementos de estructura detectados en cada
caracteristica se generan y concatenan para obtener un unico histograma de
estructuras. Por otra parte, se obtiene el histograma de cada mapa de correlacion
de microestructuras y se concatena en un solo histograma de correlacion.
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 continuacion.

Figura 4.2 Proceso del descriptor propuesto CMED

4.2.3.1 Extracciéon de caracteristicas de bajo nivel

El primer paso es extraer los mapas de caracteristicas 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 mas similar a la percepcion
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 = 3y 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 numero de filas y columnas de la imagen original con 8 x 3 x 3 = 72
valores distintos. Resultando asi en una matriz(x,y) con valores en el rango [0 — 71], la
obtencién del mapa se muestra en Eq. (4.5).

Qn(x,y) = H(x,y) X (Bp/maxy) (4.2)
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Qs(x: y) = S(x, y) X (Bs/maxs) (4.3)
Qv(x: y) = V(x, y) X (Bv/maxv) (4.4)
CM(x'Y) = Qh(x;Y) X (Bs X Bv) + Qs(xvY) X B, + Qv(xry) (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 VV esta en el rango de cero a
uno, el mapa de intensidad cuantificado se expresa como Eq. (4.6), donde B, 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) X B, (4.6)

Finalmente, el mapa de bordes se obtiene con la metodologia propuesta en [122], que se
denomina "Multi-Dimensional Texture Orientation Detection" (MD-TOD). La deteccién de
bordes utiliza el Sobel en cuatro direcciones de bordes, 0°, 45°, 90° y 135°, con las mascaras
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 cilindricas a
cartesianas, como se muestra en Eq. (4.7) - (4.9), H., S. y V. son los nuevos valores del
espacio HSV en coordenadas cartesianas.

Figura 4.3 Mascaras Sobel en 4 direcciones

He(x,y) = S(x,y) % cos(H(x, y)) (4.7)

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

Con las coordenadas cartesianas HSV, la metodologia MD-TOD detecta los vectores de
aristas diagonales denotados por d,- y d3s-, siendo la informacién de borde extraida
usando los operadores de Sobel. EI mapa de orientacion del borde diagonal Orimapg;qag,
se obtiene mediante el angulo entre dos vectores Eq. (4.10) - (4.14). Hyse, Syse, Y Vase, SON
los bordes extraidos con la mascara Sobel 45° para cada canal. A su vez H;zge, S350, ¥
V1350, SON los bordes detectados con el operador Sobel 135°.

d450 X d1350

cos(dyze, dizse ) = T (4.10)
|d45° dq3s°
dyse X dyzse = Hyso* Hizse + Syse * Syase + Vase * Vizse (4.11)
_ 1
|d450 = (H4250 + 54250 + V4250)2 (412)
S 1
|d1350 = (H%350 + 55350 + V12350)2 (413)
Orimapgiqg = arccos (cos(dzgo, dq350 )) (4.14)

La orientacién de borde horizontal y vertical Orimapy,,, se extrae utilizando los vectores de
bordes horizontal y vertical denotados por h y 7, Eq. (4.15) - (4.19), con Hy, Sy, V,,, siendo
los bordes detectados para cada canal con Sobel Horizontal y H,, S,, V,, los bordes
detectados con Sobel Vertical.

() At (4.15)
cos(h,V ) = y=— .
|| 121
hx®= Hy H,+ S, S, +VyV, (4.16)
A 1
|dn| = (HZ + SZ+VZ)? (4.17)
|Zi;| = (H5+S,§+Vv2)% (4.18)
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Orimapy, = arccos (cos(ﬁ, v )) (4.19)

El mapa de orientacion del borde OM (x, y), se obtiene considerando las cuatro direcciones
utilizando la Eq. (4.20). Donde By, es el nivel de cualificacion establecido en 6. El resultado
de la extraccion de caracteristicas de bajo nivel entrega tres mapas de caracteristicas
cuantificados, como se muestra en la Figura 4 .4.

(OTimaphv + 0rimapdiag) By
X

4.20
2 180 (4.20)

OM(x,y) =

Figura 4.4 Paso 1 del descriptor propuesto CMED

4.2.3.2 Deteccion de microestructuras

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

Figura 4.5 Deteccion de Microestructura fundamental

El método se aplica en cada mapa utilizando un bloque de tamafo 3 x 3. La deteccién se
realiza a lo largo de todo el mapa, siguiendo una direccién 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 obtencién de cuatro mapas de microestructura distintos: M,, M,, M,
y M,, 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 M;(x,y), ilustrada en la Figura
4.7. El procedimiento se repite para cada mapa de caracteristicas, lo que conduce a la
generaciéon de tres imagenes de microestructuras, una para cada mapa de caracteristicas,
como se muestra en la Figura 4.8.

My (x,y) = Max(M;(x,y), My (x,¥), M5 (x,¥), Ms(x,¥)) (4.21)

Figura 4.7 Imagen de microestructura

— o

L] ||

Figura 4.8 Paso 2 del descriptor propuesto CMED

Descripcion de Imagenes Naturales en Clases Semanticas
para la Recuperacién Basada en Contenido 51



M.C. Kevin Salvador Aguilar Dominguez Capitulo 4

4.2.3.3 Deteccién 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 direccion 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.

WA -

Figura 4.9 Ejemplos de tipos de estructuras clasicas

La nueva categorizacion 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 rotacién y un
numero reducido de tipos. En este caso, se utilizan ocho tipos, 0 nueve si se consideran las
estructuras sin elementos, a diferencia de las estructuras clasicas que pueden tener incluso
mas de 16 tipos. De esta manera, las microestructuras previamente detectadas se etiquetan
segun la cantidad de elementos que poseen en la estructura correspondiente.

Para obtener los elementos de las estructuras, la deteccion comienza en el mismo origen
que cada mapa de microestructuras, con un bloque de 3 x 3 que se desplaza de izquierda
a derecha y de arriba a abajo con un stride = 3. El tipo de estructura se asigna segun el
numero de elementos y se guarda en un vector con longitud ns, donde ns es el nimero 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
unico vector, por cada una de las caracteristicas.

5 6 7 8
Figura 4.10 Tipos de estructuras basadas en cantidad de elementos

No obstante, la representacion puede resultar demasiado general. Como se ilustra en la
Figura 4.12, existen numerosas formas diferentes que comparten el mismo numero de
elementos. Por esta razon, se llevd a cabo una busqueda exhaustiva para identificar
diversas estructuras posibles, teniendo en cuenta tanto la rotacidon como la reflexion.
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Figura 4.11 Diferentes formas de estructuras con dos elementos

En particular, se agruparon las estructuras que surgian de rotaciones en la misma categoria,
como se visualiza en la Figura 4.12. De manera analoga, las estructuras derivadas de
reflexiébn o transformaciones tipo espejo se trataron como una unica categoria, 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 Reflexion o transformacion tipo espejo

Para asignar un tipo especifico a cada estructura, se siguio un proceso detallado. En primer
lugar, se extrajeron los ocho vecinos del bloque 3 X 3 y se dispusieron en un vector. Este
vector se cred 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 C;. Ademas, se
determina la distancia maxima entre dos elementos C,; y la longitud maxima de elementos
continuos C;. También se toma en cuenta el numero de elementos simétricos diferentes C;
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 posicién "ocho" en el vector precede a la posicidon "uno". En ultima instancia, estos
cuatro valores proporcionaron un coédigo de identificacion Unico para cada tipo de
estructura.

8
C, = ZIV(i) — V(i +4)| (4.22)

i=1
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A modo de ilustracion, si consideramos el vector de una estructura V, = [1,1,1,0,1,0,0,0], se
pueden calcular los siguientes coeficientes: C; = 4,C; = 3,C;, =3y CS = 2. De esta manera,
el cédigo de identificacion de la estructura seria 4332, lo que denota que todas las
estructuras detectadas con ese cddigo se clasificarian del mismo tipo, el cual se establecio
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.

= B oo oW ool
FHWEEE&E
mHH!EEiE
i!iiii!i!WI
"R N

29 30
Figura 4.14 Estructuras fundamentales

4.2.3.4 Correlacion de microestructuras

Para obtener una descripcién que contemple la relacidon entre caracteristicas de bajo nivel,
el descriptor propuesto sigue el proceso de correlacion de microestructuras presentado en
[122], donde se obtienen para cada caracteristica un Mapa de correlacién de Micro-
Caracteristica, utilizando dos imagenes de microestructuras para extraer informacion de
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uno de los mapas de caracteristicas. Las imagenes de microestructura se combinan para
obtener un mapa de microestructura correlacionado M.(x,y). Considerando el método
propuesto en [122] M.(x,y) se puede obtener como se muestra en la Eq. (4.23) el cual se
nombré para este trabajo correlacion “OR”, ya que se obtendra la microestructura si esta
presente en el primero o segundo mapa. Asi mismo, se propone una obtencién de la
correlacion que se nombrd “AND”, que se obtiene mediante Eq. (4.24), donde solo se
consideran las estructuras que se presentan en ambos mapas.

Mc(x,y) = max (M}(x,y), M(x, 7)) (4.23)

Mc(x,y) = Mi(x,y) X Mi(x,y) (4.24)

Finalmente, se utiliza el M.(x,y) para extraer informacion del mapa de caracteristicas,
tomando los valores ubicados en las microestructuras. El resultado da un mapa de Micro-
caracteristicas. Todo el proceso se repite para cada caracteristica, lo que da como resultado
el mapa de Micro-color, el mapa de Micro-orientacién y el mapa de Micro-intensidad. Un
ejemplo ilustrativo del proceso para obtener el mapa de Micro-Orientacién utilizando una
correlacion “OR” se presenta en la Figura 4.15, utilizando las imagenes de microestructura
My (x,y), de intensidad y color para extraer informacién del mapa de orientacion.

Figura 4.15 Construccién del mapa de Micro-orientacion

4.2.3.5 Representacion de caracteristicas

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 x3 = 27 valores. Asimismo, se considera el histograma de correlacion de
microestructuras de cada caracteristica, obteniendo asi 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 informacién sobre la ocurrencia de cada tipo de
estructuras y microestructuras. El vector CMED se define en Eq. (4.25). Donde HS, HO y
H!, son los histogramas de los elementos de la estructura para color, orientacion e
intensidad, respectivamente. HS, HS y H los histogramas del mapa Micro-color, Micro-
orientacion y Micro-intensidad, respectivamente.

CMED = [Hg, HY, H§, Hy, Hp, Hin (4.25)

4.2.4 Fractional Correlated Microestructure Element’s Descriptor

Considerando los resultados encontrados en la literatura sobre el célculo fraccionario o
célculo de orden arbitrario, y a fin de mejorar el descriptor propuesto en términos de
representacion y tolerancia a la presencia de ruido en las imagenes. Se propusieron dos
variantes utilizando la deteccion de bordes basados en calculo fraccionario para obtener la
descripcion de la textura mediante la orientaciéon del borde. Se implementaron dos
metodologias para la deteccion de Sobel fraccionario, utilizando la definicién de Grunwald
Letniko (GL) [153] y la definicion de Caputo—Fabrizio (CF) [154]. Las dos metodologias se
adaptaron para trabajar en imagenes en el espacio de color HSV siguiendo la técnica de
MD-TOD y se utilizé con un a = 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 definicion de GL y proponen dos
mascaras una en x y otra en y de un tamano de 5 x 5, basadas en Sobel como se muestra
en la Figura 4.16.

Mascara x Mascara y
a’—a a—a? a?—-a a?—al a?—al a?-a a’>-«a
—-a 0 a 2 3 2
2 2 2 2 2 2 2
a?—a a—a?
2 3 —2a 0 2a 2 5 —-a —2a —3a —2a —-a
2 _ _ 2
3% . 2l -3a 0 30 |32 2“ 0 0 0 0 0
2 _ _ 2
za 3 a —2a 0 2a za Za a 2a 3a 2a a
a’—a a—a? a—a? a—a?] a—-a’) a—-a?] a—a?
—-a 0 a 2 3 2
2 2 2 2 2 2 2

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

Mascara 45° Mascara 135°
a?—al a?-al a?-«a a?—a a?—al a?-«a
2 —-a 0 0 —-a 2 3
2 2 2 2 2 2
2 _ _
za a —3a —2a 0 a a 0 —2a —3a 20( a
2 2
2 _ _ 2 _ 2 2 _
a a —2a 0 2a a-a a—a 2a 0 —2a a a
2 2 2 2
— a2 2
—a 0 2a 3a 2“ a 20{ a 3a 2a 0 —a
2 2
0 a a—a? za—az 311—0(2 3a—a2 za—a2 a—a? u 0
2 2 2 2 2 2

Figura 4.17 Mascaras fraccionales GL diagonales [153]

Las cuatro mascaras fraccionales se utilizan en sustitucion a las mascaras tradicionales
Sobel, llamado Sobel-GL. Por lo que se extrae la informacion del borde de la imagen HSV
en coordenadas cartesianas utilizando MD-TOD utilizando Sobel-GL. Es decir, el mapa de
orientacion del borde diagonal Orimap;,4, S obtiene mediante Eq. (4.10) - (4.14). Donde,

Hyse, Suse, Y Vuse, SON los bordes extraidos con la mascara fraccional GL de 45° para cada
canal, y Hy3s0, S1350, Y V1350, lOS bordes detectados con la mascara GL de 135°. Asimismo,
el mapa de orientacién Orimap,,,, se extrae utilizando la Eq. (4.15) - (4.19), con Hy,, Sp, Vy,
siendo los bordes detectados para cada canal con la mascara fraccional GL x y H,, S,,, V,,
los bordes detectados con la mascara y.

En cuanto a la variante basada en Caputo—Fabrizio, llamada “Correlated Microestructure
Elements Descriptor with Caputo—Fabrizio® (CMED-CF). La extraccion del borde se
implementé 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 extraccién de borde en x, y la Eq.
(4.27) para y, siendo fi(t,x) = f(x + D) - f(x = 1), Lt =fy+ 1D - fr—-1), MA) =
M(0) = 1y a el orden de la derivada.

B _ 1—-a 3ah l1-«a ah

Xn+1 xn+<M(a) +2M(a)>f1( n,xn)-l'(M( ) ZM(a))fl(tTl—llel—l) (426)
_ 11—« 3ah l1-a ah (4.27)

hyn+1_hyn+<M(a) ZM( ))fZ( nIYn) (T ZM( ))fZ(n 1'yn 1)
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Las cuatro mascaras obtenidas basadas en Eq. (4.26) — (4.27), se muestra en la Figura
4.18. En este caso, las mascaras obtenidas con CF (mascara fraccional) se utilizan en lugar
de las mascaras Sobel tradicionales del método MD-TOD. Es decir, Hyse, Syge, ¥ Viso,
representan los bordes extraidos con la mascara fraccional CF de 45°. Mientras tanto, H,3se,
Si3z5, Y Vi3g0, CcOrresponden a los bordes detectados con la mascara CF de 135°. Ademas,
Hy, Sp, Vy, representan los bordes detectados para cada canal utilizando la mascara
fraccional CF en la direccién horizontal, mientras que H,, S,, V,, representan los bordes
obtenidos con la mascara CF en la direccion vertical.

Mascara x Mascara y
¢ 1 0 1 ¢ ¢ 1 ¢ 1 ad 1
2 2 2 2 2
4 1
- 0 += 0 0 0
¢ 1 0 1 ¢ 1 ad 1 1 ad
2” ~2 2' 22
Mascara 45° Mascara 135°
2 1 24 0 0 2=
2 12 2 12~
¢ 1 1 1 ¢ ad 1
27 0 ~2 21 % |z”
0 1 ¢ 1 1 1 ¢ 0

Figura 4.18 Mascaras obtenidas mediante la definicion de Caputo—Fabrizio [155]
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5 Validaciony
experimentacion

En esta seccion se presentan los experimentos realizados, para evaluar el desempefio
de las variantes propuestas en la recuperacién de imagenes por contenido. Comparando
los resultados entre las diferentes variantes propuestas y las técnicas en el estado del
arte, al igual que con descriptores del estandar MPEG-7.

5.1 Construccion del entorno

Los experimentos se realizaron en Windows 10, con el software MATLAB en su version
R2020a, asimismo se ocup?6 el entorno de Jupiter Notebooks para la implementacion de
modelos previamente entrenados de CNN. Donde se utilizé la libreria Pythorch y el
modulo Torchvision. Se utilizaron los conjuntos de imagenes: Corel-1k; Corel-5k; y
Caltech-101. Del conjunto de imagenes Caltech-101, se tomaron solo 100 de las 101
clases ya que no se consideraron las imagenes en escala de grises. Asimismo, como
alternativa al conjunto de imagenes Corel-10k, el cual, es utilizado en gran parte de los
trabajos revisados, se agreg6 el conjunto de imagenes "Corel Database for Content
based Image Retrieval' [156], llamado en este trabajo (Corel-CBIR). Se tomaron 10
imagenes aleatorias por clase como imagen de consulta, utilizando la funcion 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 practicos y considerando que
las personas buscan tener un resultado en las primeras imagenes recuperadas se
establecieron las primeras evaluaciones en K = 12, es decir las primeras 12 imagenes
mas relevantes de cada consulta. Sin embargo, para obtener una evaluaciéon 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 imagenes recuperadas con la finalidad de utilizar la métrica de manera correcta.

5.2 Experimentos

Los experimentos comienzan con la evaluacién de las variantes, comparandolas entre
las diferentes propuestas, en contraste con el descriptor o los descriptores tomados
como base. Los experimentos contindan con una evaluacion de la variante con mejor
desempeno en contraste a los descriptores del estandar MPEG-7, los descriptores del
estado del arte, Asimismo, se presenta una evaluacién en contraste a descriptores

Descripcion de Imagenes Naturales en Clases Semanticas
para la Recuperacién Basada en Contenido 59



M.C. Kevin Salvador Aguilar Dominguez Capitulo 5

basado en caracteristicas profundas. Los experimentos finalizan con el analisis de los
resultados obtenidos.

5.2.1 Evaluacion del rendimiento de las variantes

La primera parte de la evaluacién 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 Evaluacion de las variantes del descriptor MIFH

Con la finalidad de subsanar mas de una debilidad, se decidié combinar las variantes
con posibilidad de hacerlo, asimismo se consideraron las variantes con mejor
desempenio. 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
ultimos valores como lo hace MIFH-R1. Otra combinacién es la variante MIFH-RW, que
asigna pesos a cada zona de la imagen como MIFH-W y reduce el vector final
eliminando los ultimos valores como R-MIFH-1. Asimismo, la variante MIFH-QW, asigna
pesos a cada zona para la descripcion como MIFH-W y cambia la cuantificaciéon 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 evaluacion con respecto al descriptor MIFH original son resaltados en color
verde. Se observo 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
recuperacion con MIFH y en la Figura 5.2 de una recuperacion con MIFH-W. Se puede
observar que en una clase donde el descriptor MIFH se desempefia muy bien ya que la
mayoria de las imagenes tienen el mismo fondo blanco, afecta a la variante MIFH-W, ya
que, al no considerar relevante el fondo, recupera en mejor posicion las imagenes no
deseadas, que tienen un color similar al objeto de interés.

Tabla 5.1 Evaluacioén 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% 141%
MIFH-R2 75,42% 9,05% 8,34% 1,43%
MIFH-Qm 75,33% 9,04% 8,21% 144%
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 Evaluacioén 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 Evaluacioén 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 Evaluacion 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 mas estable en promedio, ya
que obtiene mejores resultados que el MIFH original en tres de los cuatro conjuntos de
datos de imagenes, sin embargo, seria necesario experimentar con diferentes bins de
cuantificacién para mejorar los resultados incluso en el conjunto de imagenes Corel-
CBIR. De este modo, podria considerarse una posible opciéon para mejorar el
rendimiento del descriptor.

Descripcion de Imagenes Naturales en Clases Semanticas
para la Recuperacién Basada en Contenido 61



M.C. Kevin Salvador Aguilar Dominguez Capitulo 5

Figura 5.1 Recuperacién de dinosaurio con MIFH

Figura 5.2 Recuperacion de dinosaurio con MIFH-W

5.2.1.2 Evaluacion 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 decidid
implementar un ajuste de la medida de similitud Manhattan Eq. (2.22). La modificacion
propuesta se establecié como D3, y se puede expresar como se muestra en Eq.(5.1). D
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calcula la suma de las distancias para cada vector de caracteristicas, dividiéndolas por
el tamano de la longitud del vector. Donde T se establece como el vector de una imagen
del conjunto de imagenes a recuperar y Q, el vector de la imagen de consulta. Siendo
Ny la longitud del vector de caracteristicas, T y Q¢ el vector de cada una de sus C

caracteristicas, y Nf su longitud. En el caso de CMSD se establece como € = 3, ya que
considera borde, color e intensidad.

C NS

T — 0
ch(T,Q)=Z—Zl:1 Nl; 2 (5.1)

c=1

Asimismo, se consideraron tres formas diferentes de obtener el vector de caracteristicas
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 obtenciéon 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 sera el mismo que el descriptor original. De
esta manera el vector resultante es igual a N, x 88, donde Nj, 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 cuantificacion del mapa de color, con la finalidad de reducir el
vector de caracteristicas. Es decir, los bins de cuantificacion del canal H decrecen en
uno en cada submuestreo. Por lo que, la profundidad maxima de la imagen en el
submuestreo piramidal es ocho.

Considerando que la profundidad maxima para uno de los métodos es ocho se
establecio una profundidad de cuatro para comparar su rendimiento en la recuperacion.
Por lo que la primera variante obtiene un vector de longitud 88, la segunda variante una
longitud de 4 x 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 Evaluacion de variante CMSD con Corel-1k

Longitud | Medida
del vector de P R MAP ANMRR
similitud
CMSD 88 77,50% 9,30% 8,66% 1,31%
88 Manhattan 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%
PCMSD
88 76,83% 9,22% 8,47% 1,35%
352 Propuesta | 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%
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Tabla 5.6 Evaluacién de variante CMSD con Corel-5k

Longitud Medida
del vector de P R MAP ANMRR
similitud
CMSD 88 32,32% 3,88% 2,84% 4,01%
88 Manhattan 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%
PCMSD
88 25,37% 3,04% 2,12% 4,43%
352 Propuesta | 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 Evaluacién de variantes CMSD con Corel-CBIR
Longitud Medida
del vector de P R MAP ANMRR
similitud
CMSD 88 37,27% 3,99% 3,27% 1,45%
88 Manhattan 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%
PCMSD
88 37.27% 3,99% 3,27% 1,45%
352 Propuesta 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 Evaluacion de variantes CMSD con Caltech-101
Longitud Medida
del vector de P R MAP ANMRR
similitud
CMSD 88 10,13% 1,59% 1,06% 4.57%
88 Manhattan 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%
PCMSD 88 13,57% 2,25% 1,55% 4,41%
352 Propuesta | 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 vy la variante CMED con la medida de similitud Manhattan
y la propuesta. Se observd que algunas de las variantes superan al original,
principalmente CMED que fue la variante mas estable, ya que obtuvo mejores resultados
en los cuatro conjuntos de imagenes. Las variantes mejoran principalmente con el
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conjunto de datos Caltech-101, por lo que el uso de estructuras de diferentes tamafios
ayuda en la recuperacion de nivel dos, que se refiere a los objetos. Por otro lado, los
cambios realizados en la cuantificacién no solo contribuyeron a la reduccién de la
dimension del vector de caracteristicas, 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 decidié evaluar las ocho diferentes “profundidades”
posibles. Buscando mejorar la recuperacion al detectar la profundidad con mejores
resultados, en este trabajo se utilizé 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 comparacion a la profundidad cuatro que es la utilizada por defecto.

Con el objetivo de mejorar los resultados y considerando que CMED demostré las
mejores evaluaciones, se decidid evaluar el desempefio del descriptor propuesto
utilizando el submuestreo piramidal. A diferencia de CMSD, el descriptor propuesto
calcula los tipos de estructuras unicamente en la ultima 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 Evaluacion 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 Evaluaciéon 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 Evaluacién 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 Evaluacién 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 Evaluacién CMED piramidal
4ongitid | Gorel-1k | Corel-5k |Corel-CBIR| Caltech
el vector
88+27 79,25% 32,45% 38,29% 11,97%
CMED 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 mas informacién sobre los tipos
de estructuras, se decidié buscar evaluar la obtencion 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 Obtencion de las estructuras en diferentes profundidades

Profundidad | Corel-1k | Corel-5k | Corel-CBIR| Caltech
1 79,33% 32,62% 38,46% 11,94%
2 79,33% 32,55% 37,91% 11,93%
CMED
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 estableci6 igual
a cuatro, se evalu6 el descriptor CMED con las ocho diferentes profundidades. En la
Figura 5.3, se muestra los resultados obtenidos. Donde se encontré que la profundidad
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cuatro es la mas estable para este descriptor, con los conjuntos de imagenes utilizados
en este trabajo. Se encontrd 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 imagenes, ya que la profundidad 6 mejoraba los resultados, y los resultados
disminuyen drasticamente en niveles menores con conjuntos de imagenes mas
grandes.
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Figura 5.3 Diferentes profundidades utilizando CMED

Para encontrar la medida de similitud con el descriptor propuesto CMED, se evalu6 su
desempeno con el conjunto de imagenes 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 evaluacion se realizé variando
el numero de imagenes recuperadas K de 1 a 100. El resultado es presentado en la
Figura 5.4. A pesar de que los resultados entre la distancia L, y la distancia propuesta
para el descriptor SED L, son muy similares, la distancia Lg; presentd un mejor
desempenio a lo largo del experimento. Por lo que, la medida de similitud propuesta para
SED es una mejor opcién que la medida de distancia L, normalmente utilizada para
descriptores basados en microestructuras.

L,(T,Q) = (5:2)

Asimismo, se evalu6 el desempeno 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 probo sin considerar las
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estructuras de cero y ocho elementos, por lo que se evaluaron las cuatro posibles
configuraciones 7, 9, 28 y 30 tipos. Ademas, se consideraron dos formas de obtener las
estructuras: en los mapas de microestructuras (MM) y en los mapas de correlacion (CM).
El uso de un mayor numero de tipos de estructuras mejora el rendimiento de la
recuperacion hasta en un 5% cuando el descriptor obtiene las estructuras en los mapas
de correlaciéon. 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 numero de estructuras no
conlleva una mejora notable en este caso.
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Figura 5.4 Evaluacién 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 Obtencién P R MAP ANMRR
estructuras
MM 78.42% 9.41% 8.75% 1.25%
4 CM 47.08% 5.65% 4.61% 3.12%
MM 78.58% 9.43% 8.78% 1.24%
o CM 44.25% 5.31% 4.31% 3.29%
MM 78.50% 9.42% 8.77% 1.25%
28 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 prob6 con dos diferentes formas de obtener la correlacion de las
caracteristicas, se experimenté con una correlacion tipo “AND” y tipo “OR’. Los
resultados en la Figura 5.5, muestran que la diferencia es pequefia en comparacion a
los resultados obtenidos en otros experimentos, sin embargo, la correlacion tipo “OR”,
en general se mantiene por encima de la correlacion “AND”, superandolo Unicamente
en el conjunto Caltech-101. Por otra parte, se probé el descriptor con dos diferentes
corrimientos de la ventana 3 x 3, con stride = 1y 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 opcién para el tipo de
imagenes utilizadas.
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Figura 5.5 Resultados con correlacion tipo "AND" y "OR"

Finalmente, a fin de mejorar el descriptor propuesto y considerando que la extraccion
del borde con calculo fraccionario entrega bordes representativos y tolera diferentes
tipos de ruido. Se implementd y evalué el desempefio del descriptor propuesto,
utilizando calculo fraccionario en la obtencion del mapa de borde. Se utilizé con un a =
1.5, es decir se obtuvo la una y media derivada. Los resultados de la recuperacion
utilizando el conjunto de imagenes Corel-1k en comparacion a Sobel ordinario se
muestran en la Figura 5.6. En los resultados se pude observar que a pesar de que la
deteccién de bordes utilizando el calculo fraccionario parece obtener buenos resultados
en términos generales, en la descripcion se obtienen resultados muy similares en cuanto
a las métricas, sin embargo, las imagenes contenidas en los conjuntos de imagenes
utilizados no poseen el tipo de ruido al que se han encontrado tolerantes, lo que podria
presentar una desventaja para el enfoque. Asimismo, son propuestas muy recientes que
aun falta por estudiar.
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Figura 5.6 Evaluacion de Sobel fraccionario

5.2.1.3 Discusion

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 logré superar el desempefio del
descriptor CMSD, utilizando los elementos de estructura y utilizando diferentes tamanos
de estructuras. Por lo que considerar los elementos de estructuras en laimagen mejoran
la recuperacion en nivel 2 y 3. Sin embargo, falta profundizar en los tipos de estructura
ya que solo se experimentd con nueve elementos de estructura, en los cuales podria
existir informacién importante ya que, pueden presentarse diferentes formas con la
misma cantidad de elementos.

En promedio CMED logré mejorar la recuperacion en hasta un 2.83% con Precision,
1.23% con Recall, 1.26% con MAP y 0.17% con ANMRR, en comparacion 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 area de recuperacion de imagenes por contenido en
imagenes naturales. Considerando que los conjuntos de imagenes utilizados en este
trabajo requieren una recuperacion en nivel 2 y 3, es decir, recuperaciones con clases
semanticas, como es el caso de los conjuntos Corel-1k, Corel-5k y Corel-CBIR. El
descriptor CMED vy todas las variantes que superan al descriptor CMSD, logra mejorar
la representacion de caracteristicas de alto nivel, por lo que reducen la brecha semantica
en relacion con los descriptores actuales.

En cuanto al calculo fraccional no se obtuvo una mejora en los resultados de
recuperacion, 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, faltaria probar con diferentes propuestas de detectores de borde fraccionario
y con imagenes contaminadas con ruido, lo que podria dar una variante de CMED con
cierta tolerancia al ruido.

Finalmente, a pesar de los resultados obtenidos a lo largo de los experimentos, aun falta
complementar con otros conjuntos de imagenes, al igual que relacionar los elementos
de estructuras de cada caracteristica, y probar con diferentes caracteristicas de bajo
nivel, ya que no se ha contemplado forma o posicion espacial. Asimismo, el area
requiere investigacion e informacioén, ya que no sélo podrian beneficiar a los sistemas
de recuperacion de imagenes, sino también a cualquier otro sistema que requiera el
analisis de imagenes. Considerando que actualmente, la mayoria de los sistemas
utilizan descriptores que representan una caracteristica de bajo nivel y no consideran
las relaciones entre ellos, perdiendo informacién relevante que no se encuentra
directamente en la imagen.

5.2.2 Evaluacion del desempeiio del descriptor propuesto CMED

En general el mejor rendimiento se obtuvo con el descriptor propuesto CMED. En
especifico utilizando nueve estructuras obtenidas en los mapas de microestructuras con
una relacion “OR”. Por lo que se continud con la evaluaciéon en comparacién con otros
descriptores utilizados para CBIR.

5.2.2.1 Comparacion del descriptor CMED con otros descriptores en la
recuperacion de imagenes

Para este experimento, se utilizaron los conjuntos de imagenes, Corel-1k, Corel5k y
Corel-CBIR, ya que son conjuntos que requieren de un sistema nivel tres de
recuperacion. El descriptor propuesto CMED se compard contra los descriptores mas
utilizados en el estandar 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 integracion de funciones como MIFH [95]. Teniendo en cuenta
que no todos los descriptores han sido evaluados utilizando los mismos conjuntos de
imagenes y que los experimentos no siempre se describen en detalle. Para dar una
evaluacion 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 imagenes. Los graficos muestran que el descriptor propuesto
CMED funciona mejor en todos los conjuntos de imagenes. Lo que indica que CMED
consigue recuperar en promedio un mayor numero de imagenes correctas que el resto
de los descriptores. En las graficas se observa que CMED tiene una menor pendiente
en la reduccién de la precision cuando K aumenta, y se mantiene por encima de los
demas durante todas las variaciones.
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Figura 5.7 Precision de CMED en comparacién con otros descriptores con Corel-1k
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Figura 5.8 Precision de CMED en comparacion con otros descriptores con Corel-5k

Cuando K = 12, siendo un valor comunmente utilizado para evaluar el desempefo de
un descriptor, se encontré que el descriptor propuesto CMED, obtiene un 78.58% de
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precision en Corel-1k. Esto representa una mejora por encima del 19% en relacion con
los descriptores propuestos por la norma y del 3,5% en relacion con el descriptor CMSD,
siendo el de mejor desempefio de los descriptores del estado del arte. En cambio, con
Corel-5k y K = 12, CMED obtiene una mejora de mas del 22% respecto al estandar
MPEG-7, y consigue mantenerse por encima del descriptor CMSD. Con Corel-CBIR, el
descriptor propuesto mejora en mas de un 18% los del estandar, y por encima de un
3.5% los del estado del arte.
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Figura 5.9 Precision de CMED en comparacion con otros descriptores con Corel-CBIR

El gréafico de la Figura 5.10 muestra los resultados con la métrica de recuperacion en
Corel-1k. La métrica de recuperacion muestra cuantas imagenes relevantes pueden
recuperar el descriptor en la consulta. Una recuperacion perfecta daria una recta de 45°.
Ya que aumenta proporcionalmente en relacion con el valor de K. En el grafico se puede
observar que el descriptor propuesto tiene un aumento mas lineal que el resto de los
descriptores, lo que indica que tiene un mejor rendimiento de recuperacion. Por otra
parte, se puede observar que el descriptor esta cada vez mas separado del resto de
descriptores, por lo que es capaz de recuperar mas imagenes que el resto de los
descriptores a medida que aumenta el numero de imagenes recuperadas K. Asi como,
cuando K = 12, se encontré que CMED obtiene un 9.43% de Recall en Corel-1k, siendo
12% una recuperacion perfecta. En relacion con los otros descriptores, el descriptor
propuesto obtiene un mejor rendimiento en el conjunto de imagenes 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 relacion con los demas descriptores. A pesar de
que con Corel-5k los resultados son muy cercanos a CMSD, con el conjunto de
imagenes Corel-CBIR se puede observar una mayor separacion en cada incremento en
numero de imagenes recuperadas K.
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Figura 5.10 Recall de CMED en comparacion con otros descriptores con Corel-1k
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Figura 5.11 Recall de CMED en comparacion con otros descriptores con Corel-5k
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Figura 5.12 Recall de CMED en comparacion con otros descriptores con Corel-CBIR

En la Figura 5.13, Figura 5.14 y Figura 5.15 se presentan los graficos de los resultados
obtenidos utilizando la métrica MAP, que evalua tanto la Presicion como Recall, es decir,
cuantas imagenes relevantes se recuperan en relacion con la cantidad total de imagenes
en cada categoria.
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Figura 5.13 MAP de CMED en comparacion con otros descriptores con Corel-1k
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Figura 5.14 MAP de CMED en comparacién con otros descriptores con Corel-5k
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Figura 5.15 MAP de CMED en comparacion con otros descriptores con Corel-CBIR

Los graficos muestran que CMED supera en rendimiento al resto de los descriptores.
Ademas, se observa que, al igual que con la métrica de recuerdo, el descriptor propuesto
se distancia cada vez mas de los demas a medida que aumenta el valor de K. Ademas,

Descripcion de Imagenes Naturales en Clases Semanticas
para la Recuperacién Basada en Contenido

76



M.C. Kevin Salvador Aguilar Dominguez Capitulo 5

cuando K = 12, los resultados del descriptor propuesto se mantienen consistentemente
por encima de los demas descriptores.

La Figura 5.16 presenta los resultados obtenidos con la métrica ANMRR en los tres
conjuntos de imagenes. ANMRR a diferencia de las demas métricas, contempla la
posicion en la que se recupero cada imagen perteneciente a la clase de consulta. Por
este motivo, el nUmero de imagenes recuperadas no afecta a su resultado. ANMRR
brinda una evaluacion general ya que no solo considera cuantas imagenes 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 recuperacion, obteniendo un 34.79%, lo que supone una mejora
de mas del 15%, respecto a los descriptores del estdndar MPEG-7, y de mas del 3%
respecto a los descriptores del estado del arte en Corel-1k. Con los conjuntos de
imagenes Corel-5k y Corel-CBIR obtuvo 75.33% y 66.93%, lo cual es una mejor
evaluacién que el resto de los descriptores. Los resultados con ANMRR indican que el
descriptor no solo es capaz de recuperar mas imagenes de media que el resto de los
descriptores, sino que también es capaz de recuperarlas en una mejor posicion.
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Figura 5.16 ANMRR de CMED en comparacién con otros descriptores con Corel-1k, Corel-5k y
Corel-CBIR

Con el fin de determinar en qué categorias se obtienen los mejores resultados y si existe
algun sesgo o categoria desafiante para el descriptor, se presentan los resultados en
términos de precision para cada categoria del conjunto de datos Corel-1k con K = 12
en la Tabla 5.16 . Ademas, 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 vy el descriptor propuesto CMED. También se encontré
que el descriptor propuesto supera a los descriptores del estandar MPEG-7 en la
mayoria de las categorias y, en general, muestra mejores resultados que el resto de los
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descriptores en Africa, Playa, Autobus, Elefante, Flor, Caballo y Montafia. Sin embargo,
CMED presenta un rendimiento inferior en la categoria de Edificios en comparacion con
los descriptores del estandar MPEG-7. Aparentemente, el descriptor responde mejor a
imagenes naturales con muchos cambios de textura y color. A pesar de que el descriptor
no logra superar a todos los descriptores en todas las categorias, en promedio muestra
un desempeio mejor, ya que se mantiene entre los mejores. Por lo tanto, el descriptor
propuesto exhibe un rendimiento mas estable en comparacion con el resto de los
descriptores.

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

CLD EHD SED MSD CMSD MIFH CMED
Africa 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%
Autobus 31.67% | 43.33% | 55.83% | 73.33% 7417% | 7417% | 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%
Montaia 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 categorias del descriptor CMED en contraste al resto de descriptores
con Corel-1k

CLD EHD SED MSD CMSD MIFH CMED
Africa 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%
Autobus 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%
Montaia 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 descripcién de imagenes se busca obtener un vector que sea
representativo aun bajo diferentes transformaciones. Para evaluar si un descriptor es
tolerante a las transformaciones no puede considerarse Unicamente la medida de
similitud, ya que no todos utilizan la misma y cada descriptor tiene una dimension y
rangos diferentes en cada valor. Por ello, se decididé evaluar el descriptor propuesto
usando las mismas consultas, pero sujeto a diferentes transformaciones. Para este
experimento se consideraron cinco transformaciones: rotacion de 90°, rotacion de 180°,
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cambio de escala del 50%, cambio de escala del 80% y, finalmente, una transformacion
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 posicion. Se encontré que
el descriptor propuesto logré recuperar la imagen original en primera posicion 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. Ademas, se observd un mejor
desempeno en todas las transformaciones en comparacion con el resto de los
descriptores en términos de ANMRR. Considerando los resultados obtenidos con el
conjunto de imagenes Corel-1k, el descriptor CMED mostré una mayor tolerancia a la
rotacién, la escala y la transformacion espejo en comparacion con los demas
descriptores, ya que logré 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
Transformacion 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%
Rotacién 180° | 61.52% | 56.85% | 49.61% | 43.75% | 38.03% | 38.86% | 34.81%
Rotacion 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 posicion utilizando Corel-1k
Transformacién| 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%
Rotacion 180° | 100.00% | 100.00% | 93.00% | 97.00% | 99.00% | 75.00% | 100.00%
Rotacion 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 caracteristicas de bajo
nivel utilizadas, el método que, implementado para obtener informacién a partir de la
relacion de las caracteristicas, el tamano del vector de caracteristicas y el porcentaje de
mejora con respecto al estandar MPEG-7. El porcentaje de mejora se establecié con
respecto a la métrica ANMRR con el conjunto de imagenes Corel-1k, y considerando el
descriptor del estandar 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 relacion 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 estandar ya que
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CLD obtiene un vector de 192, lo que supone una reduccién 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 caracteristicas en comparacion al
estandar MPEG-7 y mejorando la representacion en las imagenes en comparacion al
resto de descriptores.

Tabla 5.20 Descriptores del estado del arte implementados y CMED, en contraste al estandar

MPEG-7
Mejora
Descriptor Caras:?erlstlcas Método utilizado Longitud en' .
utilizadas del vector | relacion
con EHD
MSD * Color Microestructuras 72 6.03%
e Borde
SED e Color Estructuras 360 1.13%
e Color
CMSD e Borde Microestructuras 88 12.46%
e |ntensidad
MIFH * Color Integracion de 112 11.69%
e Borde caracteristicas
e Color Microestructuras,
CMED e Borde Estructuras, integracion 115 15.68%
e |ntensidad de caracteristicas

5.2.2.2 Comparacion CMED con caracteristicas profundas

Considerando el numero de trabajos encontrados en el estado del arte que utilizan
caracteristicas profundas para la descripcién de imagenes, se realizaron experimentos
en comparacion con el descriptor propuesto CMED. Para los experimentos se utilizaron
Corel-1k, Corel-5k y Corel-CBIR. Se compardé el descriptor con dos diferentes
arquitecturas de redes neuronales para la obtencion de las caracteristicas profundas,
utilizando las cuatro métricas. La metodologia realizada para obtener los vectores de
caracteristicas profundas con cada una de las arquitecturas se presenta a continuacion,
seguido de los experimentos y resultados obtenidos con cada uno de los conjuntos de
imagenes.

Para los experimentos se utilizé VGG-16, siendo esta arquitectura frecuentemente
utilizada en recuperaciéon de imagenes. Se tomaron todas las capas de convolucién, asi
como la primera capa completamente conectada, la Figura 5.17 muestra de manera
grafica la parte de obtencion. La arquitectura se obtuvo con Pythorch del mddulo
Torchvision, y se utilizé el modelo pre entrenado con ImageNet, el cual es un conjunto
de imagenes con mil clases, por lo que se obtienen caracteristicas profundas para
diferentes tipos de imagenes.
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Figura 5.17 Obtencién del vector de caracteristicas con VGG-16 [63]

El vector resultante de VGG-16 después del aplanamiento de los mapas de
caracteristicas es de 4,096 valores. Por otro parte, se realiz6 una normalizacidon
utilizando la funcion linalg.norm(), de la paqueteria Numpy, siguiendo la Eq. (5.3). Para
medir la distancia entre dos imagenes se utilizé la distancia Manhattan Eq. (2.23).

Vector

NorVector =
orvector linalg.norm(Vector) (53

Para los experimentos se utilizd ResNet18y al igual que VGG-16 se obtuvo del médulo
de Torchvision y se utilizé pre entenado con ImageNet. Se utilizaron todas las capas de
convolucion y la capa donde se realiza el Average Pooling, seguido del aplanamiento
de los mapas, el cual se tomé como vector de caracteristicas para realizar la
recuperacion. La Figura 5.18, muestra la parte de la arquitectura donde se extraen las
caracteristicas profundas. El uso de ResNet18 da como resultado un vector de 512
caracteristicas. 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 utilizé la Eq. (2.23).

o~

Figura 5.18 Obtencién de vector de caracteristicas con ResNet18 [64]

Para el experimento con Corel-1k se tomaron 10 imagenes aleatorias como consulta por
clase, dando un total de 100 consultas. Considerando que las personas buscan tener
un resultado en las primeras imagenes recuperadas se establecio el sistemaen 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%.

MAP

Meétrica

Recall

Precision

0 20 40 60 80 100
m ResNet mVGG mCMED

Figura 5.19 Desemperfio de CMED en comparacién con caracteristicas profundas con Corel-1k

Con el conjunto de imagenes Corel-5k se considerd la misma cantidad de imagenes
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 comparacién a corel-1k, siendo un conjunto con
imagenes con contornos negros que introduce ruido y con mayor cantidad de clases e
imagenes, sin embargo, VGG-16 se mantiene por encima de los descriptores
obteniendo una mejor recuperacion.

ANMRR

MAP

Métrica

Recall

Precision

10 20 30 40 50
m ResNet mVGG mCMED

o

Figura 5.20 Desemperio de CMED en comparacién con caracteristicas profundas con Corel-5k

Para el conjunto de imagenes Corel-CBIR que contiene 10,800 imagenes con 80 clases
desbalanceadas, se tomaron 10 imagenes 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 comparacién a
CMED, siendo el conjunto de imagenes donde se encontré la diferencia mas grande.

ANMRR »
||
|
MAP
8 -
)
= Recall -
|
I
Precision
|

o
N
o

20

w
o

40 50 60 70 80
m ResNet mVGG mCMED

Figura 5.21 Desempefio de CMED en comparacién con caracteristicas profundas con Corel-
CBIR

Los resultados muestran que VGG-16 obtiene mejores resultados en los tres conjuntos
de imagenes, 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 recuperacién de imagenes
naturales, sin embargo, faltaria evaluar el desempefio de otras configuraciones con
ResNet.

De manera general, el uso de caracteristicas profundas obtenidas con VGG-16 mejora
la recuperacion, sin embargo, el descriptor genera un vector con una longitud de 4,096
valores y requiere de obtener mas de 2,000 mapas de caracteristicas a diferencia de
CMED que genera un vector de 115 valores utilizando un total de nueve mapas. De
manera grafica en la Figura 5.22, se presenta la Precision obtenida en relacién 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.

CMED
?‘IOO ® <
£ 50 ] VGG16
S 0 ResNet18
'§ 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
o Longitud del vector

Figura 5.22 Relacion Precision - longitud con CMED Yy las caracteristicas profundas
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Figura 5.23 Relacion Precision - mapas con CMED y las caracteristicas profundas

5.3 Analisis de los resultados

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

Las condiciones y la cantidad de imagenes por clase en el conjunto afectan el
rendimiento de los descriptores en términos de las métricas. Las pequenas diferencias
se deben principalmente a la cantidad de imagenes que se consideraron en la
recuperacion. Se encontré que el descriptor propuesto no solo mejora en una categoria
especifica, sino que mantiene un rendimiento estable en la gran mayoria de ellas,
obteniendo un mejor desempeno en promedio. Ademas, CMED presenta un mejor
rendimiento de recuperacién cuando la imagen de consulta se somete a rotacion, escala
y transformacién en espejo. El uso de estructuras y microestructuras de elementos
permite una mejor recuperaciéon de imagenes naturales en clases semanticas en
comparacion con los descriptores del estandar MPEG-7 y los encontrados en el estado
del arte.

En comparaciéon con las caracteristicas profundas, se encontré que el aprendizaje
profundo mejora la recuperacién de imagenes naturales en clases semanticas. Sin
embargo, los vectores de caracteristicas resultantes son considerablemente grandes, lo
que dificulta la indexacion del vector en los datos de contenido multimedia. Ademas, el
uso de todas las capas convolucionales puede no ser lo suficientemente general, ya que
las caracteristicas obtenidas en el ultimo nivel pueden ser muy especificas para el tipo
de imagenes con las que se entrenaron.

Las microestructuras presentan ventajas como no requerir escalamiento de la imagen
de consulta ni entrenamiento, asi como tener vectores de menor longitud. Sin embargo,
es necesario analizar qué tipos de clases ofrecen mejores resultados con las
caracteristicas profundas y verificar si estan relacionadas con las clases presentes en
el conjunto de imagenes ImageNet. También seria necesario comparar el rendimiento
en relacion con la longitud del vector y el tiempo de procesamiento de la imagen. En
este aspecto, las microestructuras podrian presentar una ventaja al utilizar solo tres
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mapas de caracteristicas en comparacion con las redes neuronales convolucionales,
que emplean mas de 64 mapas en cada capa de convolucion.

Por otro lado, las principales desventajas de las caracteristicas profundas en
comparacion con los descriptores de microestructuras son el tamafo del vector y el
costo computacional para obtenerlo. En cuanto a las microestructuras, dependen de las
caracteristicas de bajo nivel utilizadas. Si se obtienen caracteristicas poco
representativas o correlacionadas, la deteccion de microestructuras podria resultar en
una descripcidn poco discriminante. Teniendo en cuenta las limitaciones de cada
enfoque, el uso de un enfoque hibrido que combine microestructuras y caracteristicas
profundas podria ofrecer mejores resultados. Al detectar las microestructuras en las
caracteristicas profundas, se podria obtener un vector de caracteristicas mas
discriminante, incluso utilizando menos capas de convolucién y un vector de menor
longitud en comparacién con el obtenido unicamente con caracteristicas profundas.
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6 Conclusion

Después de realizar las evaluaciones y experimentos correspondientes, se puede concluir
que es posible mejorar el rendimiento obtenido por los descriptores estandar del MPEG-7
en la recuperaciéon de imagenes en clases semanticas mediante la relacién entre las
caracteristicas de bajo nivel y sus estructuras. En particular, el descriptor propuesto CMED
logra mejorar la representacion de las caracteristicas de alto nivel en las imagenes mediante
la relacion entre las caracteristicas de bajo nivel y sus estructuras. Ademas, se han obtenido
mejoras significativas en la recuperacion de nivel tres en comparacion con el estado del
arte.

Asi mismo, se llevaron a cabo experimentos utilizando técnicas no tradicionales, como el
célculo fraccionario, y se evaluaron los resultados en comparacién con las caracteristicas
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 tamano que facilitan su indexacion. En consecuencia, se logré cumplir plenamente
con los objetivos, alcances y actividades establecidos en el proyecto, enriqueciendo la
investigacion con actividades adicionales.

No obstante, se identificaron problematicas en los conjuntos de imagenes y en las métricas
de evaluacion. Se observd que existe una unica métrica especifica para evaluar los
sistemas de recuperacion, lo que limita la capacidad de evaluar los resultados en la
recuperacion y la capacidad de evaluar la relacion semantica entre las imagenes. Es crucial
desarrollar métricas o conjuntos de imagenes adicionales que consideren la relacion
semantica, ya que la recuperacién de imagenes relacionadas en un concepto semantico
que pertenecen a diferentes clases se consideran un error de la misma magnitud que
imagenes que no tienen ninguna relacion semantica entre ellas. En resumen, se ha
demostrado el potencial de mejora en la recuperacion de imagenes semanticas, pero aun
se requiere un desarrollo de métricas y conjuntos de imagenes para una evaluacion precisa.

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

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

1.

10.

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

Articulo para la 4° Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada (4° JCYTA) (Anexo B),
donde se presenta un breve andlisis a los descriptores del estandar

Articulo para el congreso mexicano International Conference on Mechatronics,
Electronics and Automotive Engineering 2020 (ICMEAE 2020) (Anexo C), donde se
presenta el analisis de los descriptores del estandar para CBIR

Articulo para la 5° Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada (5° JCYTA) (Anexo D),
donde se presenta el analisis del estado del arte sobre la problematica y obtencion
de caracteristicas de alto nivel

Presentacion de divulgacion en la Universidad Tecnoldgica Emiliano Zapata para el
“2022 |IEEE School on Computational Intelligence and Robotics” llamada
“Recuperacion de imagenes mediante descriptores MPEG-7"

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

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

Reportes y presentaciones semestrales con avances y resultados parciales del
proyecto

Documento y presentacion de examen predoctoral donde se presenta la propuesta
de solucion

Redaccion y entrega de tesis con los avances y resultados completos del proyecto
de investigacion

6.2 Aportaciones

Las aportaciones realizadas hasta el momento son:

Estudio del estado del arte de la recuperacion de imagenes basada en contenido.

Implementacién de los dos descriptores del estandar MPEG-7 mas utilizados para
CBIR.

Implementacion de cuatro descriptores encontrados en el estado del arte.
Modificacion al codigo del descriptor CMSD proporcionado por los autores.

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

e Propuesta e implementacion para la deteccidn de estructuras elementales tolerantes
a rotacion y efecto espejo.

e Propuesta e implementacién de submuestreo piramidal para CMSD y CMED.

e Propuesta e implementacion del descriptor CMED para la recuperacion de imagenes
basado en contenido que supera los descriptores actuales.

e Estudio para obtencién de mejor configuracion para el descriptor propuesto CMED
en imagenes naturales.

o Deteccion de orientacion de borde en imagenes a color utilizando calculo
fraccionario.

¢ Implementacion y comparacion de caracteristicas profundas en la recuperacién de
imagenes naturales.

6.3 Cumplimiento de los objetivos, alcances y actividades

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

Tabla 6.1 Cumplimiento de los objetivos
Porcentaje Actividades
Completado Realizadas

Objetivo Productos

Resumen para

Busqueda y analisis del MIACAI 2019:
Estudiar los estado del arte sobre Articulo en 4°
descriptores 100% descriptores MPEG-7 y JCYTA: Articulo en
actuales. nuevas propuestas para ICMEAE 2020; y
CBIR Articulo en 5° JCYTA

D.ejtectgr 100% Analisis pa.r.a detectar las Articulo JCR en TS
deficiencias. debilidades

Propuestas para MIFHy  Articulo JCRen TS;y

H 0,
FR{BaTET M [ CMSD. Articulo JCR enviado

Aplicarlo a un
dominio aceptado
por la comunidad
internacional como

plataforma de

prueba

No se detecté plataforma
estandar. Se realizaron
100% pruebas sobre conjuntos
de imagenes y métricas
comunmente utilizadas

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

Alcance Completado

Actividades Realizadas

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

Las pruebas se haran sobre un
dominio aceptado

internacionalmente y
controlado, cuyos resultados
correctos sean conocidos de

antemano.

Las pruebas se haran ademas
sobre un dominio del mundo
real que tenga impacto en la

linea de investigacion del grupo
de trabajo de Inteligencia
Artificial del CENIDET.

Tabla 6.3 Cronograma de actividades del pfloyecto de

ACTIVIDAD

El descriptor propuesto CMED obtiene
una mejor representacion en términos
semanticos y en tolerancia a
transformaciones en comparacion con
el estado del arte y el estandar
MPEG-7.

100%

Los experimentos se realizaron con
conjuntos de imagenes, donde se
100% conoce previamente cuales son las
imagenes que el modelo deberia
recuperar.

Las pruebas se realizaron en
conjuntos de imagenes naturales con
clases semanticas, que incluyen
personas, objetos y lugares.

100%

Revision del estado del arte

Estudio de algoritmos clasicos y recientes
Deteccion de oportunidades de mejora
Modelacion a nivel prototipo
Obtencion de casos de prueba
Articulo para revista mexicana
Experimentos

Refinacion de prototipos

Obtencion de mejor modelo

Articulo

Estudio comparativo

Reporte de resultados y hallazgos
Articulo de resultados

Estancia académica

Documentacion de avances y escritura de la tesis

investigacion
- 3:' g 8 / :-’Iane ado
o g I&J cz) E oA,Completado fuera del plan
% g S g g - % Complet::;:zt:)elan
a z g 9
o

1 7 1 8 100%

1 3 1 3  100%

2 2 2 3  100%

3 1 3 1 100%

3 1 3 1 100%

2 1 2 2  100%

4 3 4 4 100%

5 1 5 1 100%

5 2 5 2 100%

4 1 3 1 100%

6 1 6 1 100%

6 1 6 1 100%

6 1 5 2 100%

7 1 7 1 100%

1 8 1 8 100%
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Anhexos
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