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Resumen

Recuperacion de imagenes significa buscar y recuperar informacion visual en
forma de imagenes, dentro de una coleccion de bases de datos de imagenes,
siendo una de sus areas de investigacion la organizaciéon y recuperacién basada
en el contenido, en términos de color y forma.

En este trabajo se desarrolla una simple pero efectiva metodologia para la
recuperacion de imagenes de color sobre la base de su contenido. Se hace uso de
los canales de color R, G y B para indexar las imagenes. Se prueba el desempefio
en una red neuronal perceptron, entrenada con tres diferentes conjuntos de
coeficientes ondeletas: dos globales y uno local.

El problema de recuperar imagenes desde una base de datos de imagenes se
enfrenta de la siguiente forma: Previo al entrenamiento de la red neuronal, se
obtiene una descripcion basada en coeficientes ondeletas de cada imagen
mediante la ondeleta Daubechies 4, con los que se entrena la red neuronal.
Durante la recuperacién, una imagen determinada se presenta a la red neuronal
entrenada. El sistema responde con las imagenes mas parecidas.

Para obtener los coeficientes de la transformada ondeleta se evaluan tres
maneras diferentes: A partir de los tres canales de color RGB de la imagen
completa, desde los histogramas de la ventana circular mas grande dentro de
cada uno de los canales de color RGB, y desde los histogramas de los canales de
color RGB de sub-imagenes cuadradas en los que se ha dividido la imagen
original.

Uno de los aspectos principales de nuestro enfoque es que no se requiere
ninguna segmentacion previa de la imagen. Durante el entrenamiento se presenta
al sistema una imagen cuya clase se conoce de antemano. Se prueba el
desempefio de la propuesta con bases de datos de imagenes del mismo tipo de
objetos. Al final, se trabaja con diferentes tipos de objetos, por ejemplo, el sistema
muestra imagenes de flores si la imagen de una flor se presenta al sistema, a
pesar de que la base de datos podria contener no solamente imagenes de flores,
sino también imagenes de personas, aviones, paisajes, ciudades, etc.



Abstract

Image retrieval is referred to seek and recover visual information in form of images,
within a collection of databases of images, being one of their investigation areas
the organization and retrieval based on the content, in color and shape terms.

In this work we have described a simple but effective methodology for the retrieval
of color images. We make use of the R, G and B channels of the color image for
indexing. We test the performance of a neural network of perceptrons trained with
three different wavelet-based describing features: two global and one local.

We face the problem of retrieving images from a database. During training a
wavelet-based description of each image is first obtained using a Daubechies 4-
wavelet transformation. Resulting coefficients are used to train a neural network
(NN). During retrieval, a given image is presented to the already trained NN. The
system responds with the most similar images.

Three different ways to obtain the coefficients of the wavelet transform are tested:
From the entire image color channels, from the histogram of the biggest circular
window inside the image color channels, and from the histograms of square sub-
images in the image color channels of the original image.

Among the main features of our approach is that no previous segmentation of the
object class is needed. During training we present to the system an object whose
class is known beforehand.

Nowadays, we are testing the performance of our proposal with other databases,
of the same kind of objects. At the end of our future research, we would like that
the system shows photos of flowers if a photo of a flower is presented to the
systems, when the database could contain not only images of flowers but also of
people, airplanes, and so on.
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CAPITULO |

INTRODUCCION

El procesamiento de informacion involucra a menudo el reconocimiento,
almacenamiento, tratamiento y recuperacion de imagenes e informacién
multimedia.

Aunque una gran cantidad de informacidon multimedia es generada de forma
continua para una variedad de aplicaciones, los sistemas de informacién actuales
son incapaces de tratar la informacion multimedia de una forma efectiva. La razén
es que estos sistemas son disefiados fundamentalmente para funcionar con datos
simbodlicos y estructurados.

La recuperaciéon de imagenes se refiere a buscar y recuperar informacion visual en
forma de imagenes, dentro de una coleccién de bases de datos de imagenes [1].

Los medios electronicos actuales de almacenamiento y la gran cantidad de
imagenes que se almacenan en estos, inducen al desarrollo de sistemas de
informacién automatizados para la recuperacion de imagenes.

Se observa un incremento en el desarrollo de los sistemas de recuperacion de
imagenes, gracias a:

e El desarrollo de sistemas integrados multimedia con algoritmos de
almacenamiento, compactacién, procesamiento y recuperacion de
imagenes, asi como sistemas integrados de propdsito general con
funciones multimedia.

e Las mejoras en metodologias de desarrollo de programas y de estandares
para el manejo efectivo de las imagenes.

e Los avances en comunicacion digital, tales como la fibra 6ptica, el modo
asincrono de transferencia y otras tecnologias de redes de alta velocidad,
que permiten anchos de banda mayores que hacen posible la transmisién y
la entrega eficiente de imagenes.



Mientras no existe dificultad en el ser humano para reconocer y recuperar datos
multimedia, los sistemas de informacion actuales presentan varios problemas,
debido a que en lo fundamental estan basados en el tratamiento de informacién
alfanumérica, algunas veces expandidos con herramientas de desarrollo grafico y
con simples técnicas de diagramacion y dibujo [2]. Hasta ahora, no hay muchos
sistemas que han acometido las tareas de reconocimiento y recuperacion de
imagenes exitosamente.

Mediante este proyecto se pretende desarrollar un sistema de informacion visual
que utilice paradigmas orientados particularmente al procesamiento de la
informacién visual en imagenes, especificamente mediante la organizacién y
recuperacion basada en el contenido, en términos de color y forma, y su
clasificacion mediante redes neuronales.

.1. Planteamiento del problema

En los sistemas de recuperacion de imagenes, debe existir la capacidad de
comparar dos imagenes de forma eficiente para determinar si tienen contenido
similar en los términos de las caracteristicas extraidas que en general representan
informacion discriminante.

Una vez captada la imagen, es digitalizada formando una funcion bidimensional de
intensidad luminosa F(x,y), que puede considerarse como una matriz cuyos
indices de fila y columna identifican un punto de la imagen, donde (x,y)
representa las coordenadas espaciales y el valor de F en un punto cualquiera
(x,y) es proporcional al brillo, ya sea en niveles de gris, o al color compuesto por
las componentes RGB en ese punto denominado pixel.

Sea F(x,y); x,y=12,.,N un arreglo de pixeles de una imagen de dos
dimensiones. Para las iméagenes de color, F(x,y) denota el valor del color del pixel
(x,y). Si la informacidon de color se representa en términos de los tres colores

primarios RGB (rojo, verde y azul), la funcion-imagen puede ser escrita como en la
ecuacion 1:

F(x,y)={Fy (. ). Fo (x. ) Fy (x. )} (1)

En las imagenes en blanco y negro, F(x,y) denota el valor de la intensidad en la
escala de grises del pixel (x,y). Sea f un mapeo desde el espacio imagen hacia
un espacio n-dimensional X = (xl,xz,...,xn); esto se muestra en la ecuacion 2:

[ F—X (2)

Donde n es el numero de caracteristicas que se utilizan para representar a la
imagen.



La diferencia vectorial entre dos imagenes F, y F,, puede ser expresada como la
distancia D entre los vectores de caracteristicas respectivos X, y X, .

Por lo tanto, el problema de la recuperacion de imagenes puede ser propuesto
como la aplicacion del método de los K-vecinos mas cercanos con el siguiente
criterio: Dada una imagen-consulta P, recuperar una imagen M desde una base
de datos de imagenes L tal que, la ecuacién 3 exprese la condicion de la
distancia minima entre la imagen-consulta y la imagen recuperada:

D(f(P), f(M))< D(f(P), f(F)) paratodo FeL,F#M (3)

En general, la computadora es incapaz de reconocer objetos en una imagen,
estén aislados o traslapados, presentandose siempre, en primera instancia, la
necesidad de un proceso de segmentacién. Como el reconocimiento de objetos no
puede hacerse directamente, los objetos deben ser reconocidos indirectamente a
través de sus propiedades, usando rasgos tales como el color, la textura y la
forma, entre otros.

El problema del indexado o recuperacién de imagenes almacenadas en bancos de
datos de imagenes, se puede afrontar basicamente de dos formas. La primera
supone que se cuenta con reconocedores poderosos para identificar los objetos
en las imagenes. La segunda, en caso de que no se disponga de estos
reconocedores, utilizaria rasgos de los objetos presentes en la imagen con las
siguientes interrogantes:

¢, Qué primitivas o rasgos usar para describir cada objeto?

¢, Coémo convertir un objeto en rasgos para mediante estos descomponer una
imagen en sus objetos?

¢, Como estructurar el espacio o diccionario para organizar las imagenes descritas?
¢, Como construir las consultas para extraer las imagenes del diccionario?

El problema se puede plantear de la forma siguiente: dado un conjunto de N
imagenes, N >> 10, almacenadas en un base de datos de imagenes, deseamos
desarrollar una metodologia para la recuperacion automatica de imagenes
mediante consultas, es decir, recuperar un conjunto de imagenes parecidas y si la
imagen-consulta esta en la base, también recuperarla. En general, la tarea estara
orientada a recuperar las imagenes que contengan objetos tales como
Automoéviles, Hojas de arboles, Edificios, etc.

Para ilustrar lo anterior con un ejemplo, en la Figura 1 se presenta una imagen-
consulta de un tipo especifico de hojas de arbol, la cual se pretende recuperar; en
la Figura 2 se presentan tres imagenes recuperadas, una de ellas es la imagen-
consulta.



Fig. 2 Imagenes recuperadas.

.2. Hipétesis de trabajo

Se empiezan a desarrollar sistemas de recuperacion de informacién visual como el
denominado ImageScape, el cual es un sistema para encontrar imagenes sobre
Intranets y la Internet. El sistema integra tecnologias tales como compresion de la
base de datos de imagenes por cuantificacion vectorial y arboles de decision de k
dimensiones, para busquedas rapidas sobre espacios multidimensionales;
ademas, permite consultas basadas en dibujos e iconos [3].

Actualmente se estan investigando nuevos paradigmas para busquedas de
informacién visual, que incluyan iconos, dibujos y similitud entre imagenes. La
futura investigacién se enfocara en la fusion de técnicas de aprendizaje visual,
tales como Redes Neuronales y Arboles de Decision, entre otras, para resultar en
la deteccion correcta de conceptos visuales, ademas de la indexacion vy
recuperacion de imagenes basada en su contenido en términos de color, forma,
textura, etc.




Como ya se tienen algunos resultados tedricos y practicos, segun los trabajos
relacionados que utilizan caracteristicas visuales de bajo nivel tales como el color,
la forma y la textura, ademas de la indexacion de imagenes mediante ondeletas,
se pretende obtener la estructura del espacio de imagenes, aplicar un clasificador
mediante redes neuronales, procesar consultas y recuperar informacion visual en
forma robusta y confiable sobre la base del contenido de las imagenes.

.3. Justificacion

El principal objetivo que persigue una maquina de busqueda es encontrar
eficientemente textos en la Internet, ya sea en bibliotecas digitales, Intranets, en
bases de datos de imagenes, etc., pero con poca o ninguna capacidad de
encontrar imagenes o videos con contenido diverso.

Muchos usuarios de la Internet, editores de periddicos, o disefiadores
profesionales de sitios Internet, necesitan en ocasiones encontrar imagenes a
partir de unas pocas caracteristicas globales. Con cientos de millones de sitios
para buscar y con el 73 por ciento de la Internet dedicada a imagenes [3],
encontrar la imagen exacta puede constituir una tarea muy compleja.

De aqui se observa la importancia de esta linea de investigacion. La relevancia del
problema y la dificultad para lograr de forma robusta y confiable los objetivos,
radica en la gran cantidad y variedad de la informacién visual existente en la
Internet, la que en general no esta estructurada.

Por lo anterior, en el desarrollo de una metodologia para la recuperacién de
imagenes en bancos de datos de imagenes, debe hacerse hincapié, primero en la
estructuracion del espacio de imagenes, y segundo, en las tecnologias de
informacion a utilizar en el proceso de recuperacion de las imagenes.

.4. Objetivos

El objetivo general y los especificos son los siguientes:

Objetivo general:

Desarrollar una metodologia mediante la transformada Ondeleta para la
recuperacion de imagenes en bases de datos de imagenes, sobre la base de
su contenido en términos de forma y color, y su clasificacion mediante la regla
de los vecinos mas cercanos y las redes neuronales.

Objetivos especificos:
1. Probar con imagenes de estudio e imagenes complejas.
2. Realizar busquedas a través de imagenes-consulta.

3. Desarrollar un algoritmo para la recuperacion de imagenes mediante el
analisis de caracteristicas globales.



4. Desarrollar un algoritmo para recuperacion de imagenes mediante el
analisis de caracteristicas locales.

5. Recuperar imagenes mediante el algoritmo del vecino mas cercano.
6. Recuperar imagenes mediante redes neuronales.
7. Hacer las comparaciones pertinentes.

l.5. Restricciones

Para el desarrollo de este trabajo se han impuesto las siguientes restricciones:

e Las imagenes reales son imagenes donde los objetos se tocan, se
traslapan y son complejas. Se debe considerar como una limitacion propia
del proyecto, que los problemas basicos de reconocimiento de patrones no
han sido aun resueltos para la imagenes complejas.

e Las formas de expresar las consultas sera exclusivamente mediante
imagenes-consulta, con el fin de eliminar cualquier posibilidad de error o
ambigliedad que daria lugar a confusiones en los resultados.

e Los tipos de imagenes de la base de datos seran cada vez preestablecidos,
por ejemplo: imagenes de automoviles, edificios, paisajes de bosques,
montanas, aviones, carreteras, etc.

.6. Aportaciones

La idea de combinar diferentes tecnologias tales como la transformada ondeleta y
redes neuronales con los algoritmos heuristicos para extraer coeficientes
conforman una aportacién original.

Acerca de los algoritmos heuristicos para obtener los coeficientes de la
transformada ondeleta se evaluan tres maneras diferentes, dos de las cuales son
aportaciones desarrolladas en este trabajo, las cuales consisten en:

1) Para calcular dichos coeficientes, se toman los histogramas de la ventana
circular mas grande dentro de cada uno de los canales de color RGB.

2) Consiste en obtener los coeficientes a partir de los histogramas de los canales
de color RGB de sub-imagenes cuadradas en los que se ha dividido la imagen
original.
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1.8. Organizacion de la tesis

Este documento estd organizado de la siguiente forma: en el Capitulo 1 se
presenta la recuperacion de imagenes como problema a resolver. En el Capitulo 2
se describe su contexto a través del analisis del estado del arte. En el Capitulo 3
se expone el marco tedrico de referencia de las alternativas para la recuperacion
de imagenes, entre ellas la transformada Ondeleta, asi como la regla de los
vecinos mas cercanos Yy la teoria que sustenta las redes neuronales que se utilizan
como clasificadores. En el Capitulo 4 se presentan tres alternativas de solucién del
problema planteado mediante la transformada Ondeleta Daubechies y la regla del
vecino mas cercano. En el Capitulo 5 se presenta una solucion que incluye la
clasificacion mediante redes neuronales. En el Capitulo 6 se brindan las pruebas y
resultados, que muestran la eficiencia de los métodos propuestos a través de los
resultados logrados en varios experimentos. En el Capitulo 7 se presenta un
analisis comparativo con tres sistemas en linea. En el Capitulo 8 se detallan las
conclusiones, ademas de los trabajos futuros. Se presenta la relaciéon de las
referencias utilizadas en este documento. Finalmente los apéndices contienen el
cédigo fuente de los algoritmos de interpolacion bilineal y red neuronal.



CAPITULO 1l

PANORAMICA DE
TRABAJOS RELACIONADOS

La recuperacion de informacion visual es un area de investigacion de la
Tecnologia de la Informacion. Tiene como proposito recuperar imagenes
independientes 0 una secuencia de imagenes que son relevantes para una
consulta dada, como una extension de la recuperacion de la informacién
tradicional que incluye medios visuales. Los elementos visuales tales como el
color, la textura y la forma de los objetos, ademas de su relacién espacial, los
significados de los objetos y las imagenes en las escenas, son usados como
pistas para recuperar, desde una base de datos de imagenes, aquéllas con
contenido similar.

La tecnologia emergente de la Multimedia y la posibilidad de compartir y distribuir
datos de imagenes y video a través de redes de computadoras con un ancho de
banda grande, hace evidente la necesidad de una herramienta para recuperar
informacién visual confiablemente.

I.1. Lineas de investigacion

A continuacion se presenta una lista de algunas lineas de investigacion dentro de
la recuperacion de la informacion visual [2], [4]:

1. Interfaces visuales para el acceso a bases de datos

Ofrece la posibilidad de explorar espacios de informacién visual. Los atributos
visuales son vinculados a funciones de distancia apropiadas; cada imagen se
mapea en un punto de un espacio multidimensional; puntos cercanos
pertenecen a imagenes similares; se combinan consultas de texto con
informacién visual.



2. Modelos y estandares de representacién

Es necesario contar con modelos de datos y organizar estructuras de
conocimiento para suministrar recuperacion efectiva, ya que la recuperacion de
informacioén visual se puede apreciar en varios niveles de abstraccion, desde
las pistas de bajo nivel, como lo es la recuperacion en base a su contenido en
términos de color, forma y textura, hasta el aspecto semantico.

El estandar MPEG-4 suministra soporte para composicion de informacion
audiovisual y representacion de medios sintéticos en ambientes multimedia.
MPEG-7 especifica un conjunto estandar de descriptores de informacién
multimedia, ademas de estructuras de esquemas de descriptores y sus
relaciones.

3. Modelos de bases de datos

Con respecto a los modelos para almacenar informacion visual, varios
sistemas utilizan archivos para almacenar imagenes y video. Con el sistema de
archivos se tiene una conexidon cerrada entre la aplicacion, el modelo de
almacenamiento y el método de acceso y se tiene una implementacion sencilla,
y con el modelo de datos administrado directamente por la aplicacion.

Los sistemas de bases de datos ofrecen una separacion entre la aplicacion, el
modelo de almacenamiento y el método de acceso, ademas de una interfaz
para multiples aplicaciones. Extensiones de bases de datos relacionales tienen
definidos tipos de datos y operaciones con datos visuales; basicamente, se
investiga en bases de datos orientadas a objetos.

4. Extraccion automatica de caracteristicas de niveles bajo y medio

Se lleva a cabo mediante el analisis de imagenes, que incluye la recuperacion
de imagenes basada en el contenido, en términos de color, forma y textura;
ademas, el reconocimiento de patrones y la visidbn por computadora, son
herramientas que suministran algoritmos para la extraccion de las
caracteristicas.

5. Extraccién automatica de significado semantico

Trata lo concerniente a las relaciones légicas entre los objetos y el dominio que
representa la imagen. Una perspectiva consiste en la identificacion de
primitivas semanticas: objetos, reglas, acciones y eventos, como abstracciones
de signos semanticos.

Otra perspectiva es combinar asociaciones semanticas de signos visuales, por
ejemplo, emociones e impresiones relacionadas con la presencia y
combinacién de colores, efectos inducidos por la sincronizacion y el orden
espacial de los colores, etc. Ademas, usan el analisis semidtico para estudiar
las relaciones de los sentidos con signos tales como cortes de camara, colores,
efectos de edicion, ritmos, angulos y lineas de tomas en una secuencia de
video. Las caracteristicas de bajo nivel son extraidas y trasladadas a
semanticas de alto nivel mediante relaciones entre ellas.



6. Indexacion de datos visuales

Las estructuras de indexacién estan estrechamente relacionadas con la
representacion de los datos. Si los elementos visuales son caracterizados por
vectores de rasgos, entonces se utiliza una estructura de indexacion
multidimensional. Varias estructuras de indice estan enfocadas a ejecutar un
filtrado en lugar de una clasificacién, lo que es adecuado para la recuperacion
de la informacion visual. También es necesario cambiar funciones de similitud
en tiempo real, asignando diferentes pesos a cada dimension.

7. Modelos de similitud para caracteristicas sensitivas

Los modelos de similitud se basan en la evaluacién de una funcién de distancia
propia en una métrica del espacio caracteristico. Se asume que un conjunto de
caracteristicas modela las propiedades sensitivas para poder ser
representadas como puntos en un espacio caracteristico adecuado. Ademas
de la combinacion actual de los modelos vectoriales y las distancias métricas,
se sugiere investigar en modelos de similitud de juicio humano.

8. Subjetividad del usuario

La recuperacion se realiza a través de sesiones interactivas con el usuario. Las
imagenes se obtienen como respuesta a una consulta previa con el optimismo
de converger a una solucion satisfactoria, pero cada nueva consulta por el
mismo usuario empieza desde cero, por lo que se busca que el sistema tenga
memoria para aprender y actualizarse durante las sesiones interactivas y se
adapte a la subjetividad y a las necesidades del usuario.

9. Busqueda y recuperacion en la Internet

La busqueda, el acceso y la transmision de informacion visual son tareas
importantes en la Internet. La aparicion de la Internet y el rapido decrecimiento
del costo de los discos duros, han hecho posible el almacenamiento y la
diseminacion masiva de la informacion, mucho mas de la que puede leer un
ser humano en su vida. Los sitios Internet convencionales y las bibliotecas
digitales, contienen archivos de documentos de lenguaje de marcaje de
hipertexto, imagenes, video y otros archivos multimedia.

Una diferencia significativa es que las bibliotecas digitales contienen
generalmente los archivos completos de una sola institucion, por lo que se
pueden organizar y estructurar para un acceso mas rapido. Sin embargo, los
sitios de la Internet convencional, contienen informacién de diferente indole,
por lo que intentar organizarla y estructurarla es un trabajo practicamente
imposible; ademas, la busqueda de imagenes y video presenta innumerables
problemas que aun no han sido resueltos.

Existe la necesidad de un estandar para la representacién de la informacién
visual meta-data que permita interoperabilidad entre diferentes fuentes de
informacién y sistemas de busqueda en la red. Cuando se buscan imagenes y
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videos existe un compromiso entre la calidad y el tiempo de respuesta. Algunas
areas de trabajo son:

a) Organizacion jerarquica de conceptos asociados con el contenido visual,
por ejemplo: el uso de caracteristicas visuales simples como el color, la
forma, la textura, la reduccion de requerimientos computacionales para
la indexacion, etc.;

b) Informacion resumida para la navegacion y las consultas;
c) Andlisis y recuperacién para trabajar en el dominio comprimido;
d) Visualizacion con diferentes niveles de resolucion.

10. Recuperacion de imagenes tridimensionales y video

Aplicaciones como la Biomedicina, el Disefio Asistido por Computadora, la
Cartografia, la Restauracion de Pinturas, los Catalogos de Arte, etc., se
confinan a colecciones de imagenes tridimensionales y de video; se ofrecen
pocos resultados en el modelado y la recuperacion en estas areas; ademas,
tiene el video tridimensional como area incipiente de investigacion.

La recuperacion de informacién visual o recuperacion de imagenes basada en su
contenido ha tenido un amplio desarrollo dentro de la vision por computadora,
gracias al auge de la multimedia, especificamente con el estudio de las técnicas
de consultas a grandes bases de datos de imagenes mediante imagenes-consulta.
El unir las caracteristicas del color y la forma en el establecimiento de la similitud,
frente a otros trabajos, permite recuperar imagenes similares a partir de consultas
mediante una imagen-clave.

I.2. Trabajos relacionados con la forma y el color

A continuacion se presentan algunos trabajos desarrollados en los ultimos afios,
que tienen una relacion directa con el presente proyecto y con una o varias de las
lineas de investigacion anteriores, que han servido como base para su desarrollo.

Talagala et al., en [5], reportan un ejemplo de sistema para bibliotecas digitales
que se denomina Thinker ImageBase, desarrollado en la Universidad de
California, en Berkeley, para el Museo de Bellas Artes de San Francisco. Este
sistema almacena 75000 imagenes con resolucion de 3072 x 2048 pixeles, en un
medio de almacenamiento de 3.2 terabytes para un cluster de 20 computadoras
personales Intel P3 a 200 MHz, con 368 discos duros de 8 Gigabytes,
interconectadas a través de switches Ethernet de 100 Mbps. La explosion en linea
da lugar a dos preguntas: 1. ;Como mantener el sistema de almacenamiento
masivo? y 2. ;Como se presentan los datos al usuario? Con respecto al sistema
de almacenamiento se presenta un rendimiento de mas de un 95% de
disponibilidad en los accesos con éxito; la forma de presentar las imagenes al
usuario es con la opcion de diferentes resoluciones que van de 12.5% a 100%,
segun se necesiten las imagenes con mayor o menor detalle.
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Ing - Sheen Hsieh y Kuo - Chin Fan, en [6], reportan del 93% al 97% de eficiencia
en una base de datos de imagenes de 183 banderas de colores representadas en
el modelo de color RGB, con 128 x 128 pixeles cada una y en formato BMP. Se
presenta un sistema de recuperacion de imagenes basado en regiones de color
que usa propiedades geométricas. Las regiones de color se forman con una
técnica de crecimiento de regiones que agrupa a los pixeles conectados que
tienen el mismo color. De cada regidn de color se extraen dos caracteristicas
descriptivas: un grafo de relacién espacial y los coeficientes descriptores de
Fourier. Las regiones de color contienen informacion de color y relaciones
topologicas de cada pixel en la imagen; de esta manera se incluyen las
propiedades del color y las propiedades geométricas perceptibles de forma y
relaciéon espacial. Los grafos de relacion espacial son utilizados para medir la
distancia entre dos imagenes; los coeficientes descriptores de Fourier se usan
para emparejar la forma geométrica de las regiones de color; estos utilizan puntos
criticos que se detectan mediante la transformada Ondeleta de la funcion
Gaussiana, que toma como entrada los puntos del contorno de las regiones y
produce los puntos de inflexion como puntos criticos. Se obtiene un sistema
invariante a la rotacién, a la escala y a la traslacion.

Para la recuperacion de las imagenes sobre la base de la forma de los objetos,
Adoram y Lew, en [10], usan el método de contornos activos adaptados al
movimiento natural de las viboras; ademas, para mejorar dicho método aplican el
algoritmo de Flujo del Vector Gradiente, ya que se adapta a concavidades en el
objeto ademas de que no es necesario conocer a priori cuando la vibora debe ser
expandida o contraida para adaptarse al contorno. Primero realizan Ia
segmentaciéon de los objetos mediante contornos activos y después el céalculo de
los momentos invariantes, los que comparan con un clasificador de distancia
minima con posibilidades de cambios en la rotacion, escala, traslacién y ruido.

I.3. Trabajos relacionados con los histogramas

Liapis - Tziritas, en [7], presentan resultados con 210 imagenes de 384 x 256
pixeles del conjunto de datos de Corel Photo Gallery; reporta una eficiencia del
93% combinando caracteristicas de textura y color, 52% cuando utiliza solo textura
y 83% cuando utiliza solo el color; las caracteristicas de textura son extraidas
mediante Analisis de Marcos de Ondeletas Discretas con una descomposicion
completa en escala y orientacion, que descompone la imagen en componentes
ortogonales para obtener invariancia a la translacion; los histogramas de las
coordenadas de cromaticidad son usadas como caracteristicas de color y utiliza la
distancia de Bhattacharya como medida de similitud.

Trabajar en la recuperacién de imagenes basada en su contenido en términos de
la forma, implica la segmentacion de los objetos, ademas de su tamafo, hechos
estos que dificultan el procesamiento; Gonzalez et al., en [8], presentan los
momentos invariantes de Hu y Maitra utilizados para el emparejamiento u
homogenizacién de las escenas. También Wu Yan et al., en [9], han desarrollado
técnicas para la recuperacion basadas en la forma en que utilizan los momentos
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invariantes de Hu. Se definen algunas caracteristicas que son invariantes a la
traslacién, rotacién, cambio de escala y cambio en los niveles de gris; con la
informacién de bordes obtenida mediante el operador de Sobel y el método de
Otsu para obtener el umbral, combinado con los momentos invariantes de
dimension uno y los momentos centrales calculados mediante la ecualizacion del
histograma, se obtienen buenos resultados.

El uso de caracteristicas globales de la imagen para su recuperacion sobre la
base de su contenido, se presenta también en los trabajos de Jain - Vailaya [11],
con una eficiencia en la recuperacion de imagenes del 85%; el color en la imagen
es representado mediante tres histogramas, uno por cada componente de color R
(Roja), G (Verde) y B (Azul). EI método se enriquece con un esquema de
interseccion de histogramas normalizados; como esquema métrica se utiliza la
distancia Euclidiana para la recuperacién de imagenes basada en el color. Para
describir la informacién de la forma contenida en una imagen se usa un
histograma de direccion de los bordes, los cuales se obtienen con el operador de
Canny, antes de utilizar la interseccion de los histogramas para la recuperacion
basada en la forma. Los atributos de color y forma son integrados combinando
valores de semejanza asociados a pesos que determinan el grado de
discriminacién del color y la forma.

El histograma es una representacion de caracteristicas util, porque es un resultado
estadistico que posee méritos de simplicidad, robustez y eficiencia; los
histogramas de color contienen la informacion de la distribucion de los colores en
cada plano. Por lo tanto, las imagenes con pequefios cambios de translacion,
rotacion y distorsion, poseen una alta similitud en sus correspondientes
histogramas de color. Algunas ideas sobre la codificacion de imagenes mediante
histogramas se presentan en el trabajo de Fan-Di Jou et al. [12] Donde se propone
un algoritmo para emparejar histogramas de imagenes de gran tamafio con mas
de 1024 x 1024 pixeles; el numero de caracteristicas y la resolucion de cada
caracteristica se determinan por el tamafo del histograma; el algoritmo que se
propone funciona de la misma forma con histogramas pequefios y grandes y se le
puede aplicar a funciones de medida de similitud de histogramas tales como la
funcion de interseccion de histogramas, la norma Ly, la norma L, y la prueba X2
Con este algoritmo se obtiene un rendimiento del 93.5% en la recuperacion de las
imagenes.

Puzicha et al. [13] reportan un método para la recuperacion de imagenes y una
clasificacion no supervisada mediante el agrupamiento de histogramas, con un
rendimiento del 93.38%. Con respecto a la recuperacion de imagenes basada en
su contenido en términos de color, se incluye el indexado de color mediante la
interseccién de histogramas. Los histogramas de color son invariantes a la
traslacion y a la rotacion, y si se trabaja con el histograma normalizado se obtiene
invariancia a la escala. Una deficiencia de todos los histogramas globales,
inclusive los de color, es que no indican en el espacio la localizacion de los pixeles
de la imagen. Para subsanar esta debilidad se utilizan distribuciones locales de los
coeficientes de Gabor y el agrupamiento de distribuciones de histogramas.
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M. K. Mandal y T. Aboulnasr [14] reportan una eficiencia hasta del 87% mediante
la transformacion por ondeletas de los histogramas. Se reportan tres métodos
basados en la extraccidén de coeficientes de ondeletas de los histogramas de las
imagenes, para recuperar imagenes en base de su contenido en términos de
textura, donde para obtener nueve canales de textura se sobre muestrean los
coeficientes de ondeletas de las 9 sub-imagenes de tres niveles del esquema
multi-resolucion. Precisamente, la variacion entre cada método consiste en reducir
la complejidad del algoritmo original que considera todos los niveles de resolucion
de los coeficientes de ondeletas, al considerar como alternativas los tres principios
siguientes: el primero consiste en seleccionar un solo nivel, el segundo en generar
menos niveles de descomposicién del algoritmo multi-resolucion, y el tercero
utiliza la resolucion del histograma.

Worthington—Hancock en [15] presentan una estrategia de reconocimiento
consistente en un método de bajo nivel que usa histogramas de atributos de la
imagen derivados de sus hojas de mapas. Los atributos utilizados son:
histogramas de escala de grises, histogramas de indice de forma, histogramas de
angulos de inclinacion, histogramas de indices de forma y curvatura, histogramas
de curvatura maxima y minima, histogramas de curvatura media y Gaussiana,
histogramas de co-ocurrencia de escala de grises e histogramas de co-ocurrencia
de indices de forma. El objetivo principal es explorar cuando la informacion
topografica derivada de la intensidad de imagenes 2D usando la forma de la
sombra, puede ser usada para el reconocimiento de objetos 3D.

I.4. Trabajos relacionados con las ondeletas y las redes
neuronales

Existen trabajos importantes en el campo de la recuperacion de imagenes
mediante ondeletas que han proporcionado los fundamentos adecuados para la
creacion de una aplicacion basada en una red neuronal.

En lo que respecta a la extraccidon de caracteristicas mediante ondeletas se
presentan métodos de codificacién en los trabajos de Wang-Bovik [16], quienes
reportan una muy buena codificacién en imagenes de 512 x 512 pixeles con una
compresion de radio de 512:1 y una razén de bits por pixel de 0.015625,
alcanzando una 6ptima percepcion visual con una compresion de radio de 32:1 'y
una razon de 0.25 bits por pixel.

Sarlashkar et al. [17] para entrenar una red neuronal, ofrecen como resultado que
las caracteristicas extraidas usando ondeletas son invariantes a la escala en un
100% y también invariantes al ruido en niveles bajos, por ejemplo, con la adicion
de 20% de ruido aleatorio. Lo demuestra con imagenes de diferentes
caracteristicas muy populares en el procesamiento de imagenes (mandril, Lena y
la imagen de una escena arbitraria) recuperando las imagenes en un 100% con un
ruido aleatorio de menos del 20%; si se incrementa el ruido el rendimiento baja
sustancialmente.
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Traina et al. [18] presentan un sistema de recuperacion de imagenes mediante
transformadas ondeletas comparando sus caracteristicas de textura, el sistema
calcula la distancia Euclidiana entre la imagen consulta y todas las imagenes de la
base de datos y presenta las 16 mas cercanas. El sistema se entrena con 7 clases
de 30 imagenes cada una, y se prueba con 290 imagenes que no estan en la base
de datos original, alcanzando una eficiencia del 85%.

Soo Beom Park et al. [20] reportan en su trabajo un rendimiento efectivo en la
recuperacion de imagenes del 81.7% en una prueba con 300 patrones de
entrenamiento, y un rendimiento de 76.7% con 300 patrones de prueba con 10
imagenes de cada una de las 30 clases.

I.5. Analisis de los trabajos

En la Tabla 1 se presenta un estudio comparativo de algunos desarrollos
presentados en la panoramica de trabajos relacionados. Se observa la diversidad
de metodologias utilizadas que tratan de reconocer la forma, el color y la textura.
Las bases de datos mas utilizadas son de unidades de cientos y van desde
imagenes sencillas de caricaturas, banderas y marcas con eficiencias de
recuperacion muy altas pero cuando se utilizan imagenes complejas dicha
eficiencia disminuye. Con respecto al afio de desarrollo se observa un crecimiento
en la complejidad de las imagenes junto con el incremento de la eficiencia
obtenida. Claro esta que no son los unicos trabajos desarrollados pero son los que
mas se relacionan con la metodologia propuesta para esta tesis.

Tabla 1. Panoramica de trabajos relacionados.

Metodologia Numero de Eficiencia Afo de

imagenes en % desarrollo

Color mediante interseccion del 400 imagenes de 97 1996

histograma y forma mediante la marcas

direccion de bordes [11]

Histogramas y calibracion 1000 imagenes 94 1998

multiescala de la energia [13]

Ondeletas y red neuronal [17] 60 imagenes 90 1998
populares

Forma mediante contornos 1500 caricaturas 80 1999

activos [10]

Bandas de escala de ondeletas 220 imagenes 87 1999

de los histogramas [14]

Propiedades geométricas de 183 Banderas 93 2000

regiones de color [6]

Forma mediante atributos del 560 imagenes de 98 2000

histograma [15] estudio

Segmentacion de regiones, 300 imagenes, 30 77 2002

textura mediante ondeletas y clases de 10

redes neuronales [18] imagenes
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Tabla 1. Panoramica de trabajos relacionados (continuacion)

Histogramas de color muy 1038 imagenes de 94 2003
grandes [12] marcas
Color mediante histogramas de 210 imagenes de 93 2004
cromaticidad y textura mediante textura
ondeletas [7]
Agrupamiento basado en 3167 imagenes en 87 2005
ondeletas [19] 60 grupos
Andlisis de componentes 1008 imagenes, 56 98 2006
principales de ondeletas [21] clases de 18 rostros

de una sola persona

Una vez observada una panoramica de trabajos relacionados, comprendemos que
el estado del arte completo de las diferentes alternativas de la solucion del
problema de recuperacion de imagenes en base a su contenido es muy amplio,
por la diversidad de las lineas de investigacién que participan en los diferentes
trabajos presentados, pero queda claro que la metodologia propuesta en este
proyecto de tesis, que trata de recuperacion de imagenes en base a su contenido
en términos de forma y color, mediante ondeletas de los histogramas de ventanas
circulares y de histogramas de sub-imagenes es original.

A continuacién, en el Capitulo Ill, se presentan las bases teoricas de las diferentes
areas del conocimiento que participan en la solucion particular que presentamos.
Se comienza con la teoria de las transformadas ondeletas como herramienta
matematica de la representacion de la firma de una imagen de color a través de
sus histogramas, se muestra el método multi-resolucion porque es la esencia
algoritmica que se utiliza. Para clasificar las firmas se utilizan dos opciones, el
método del vecino mas cercano y las redes neuronales.
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CAPITULO llI

MARCO TEORICO DE
REFERENCIA

La recuperacion de imagenes basada en el contenido posee la habilidad de
recuperar imagenes utilizando como llave de busqueda una imagen. Se trata de
buscar en una base de datos de imagenes aquéllas n imagenes mas parecidas a
la imagen-consulta.

El esquema de generacion de la firma utilizando una transformacion de la imagen
para obtener un vector de caracteristicas como una representacion numérica
simplificada, sirve para almacenar la firma en una base de datos y asi acelerar el
proceso de recuperaciéon de imagenes, ya que la transformacion caracteriza de
forma efectiva propiedades globales de la imagen, tales como la forma y el color.

A continuacion se presenta la teoria de la transformada Ondeleta, ubicada como la
base matematica de la metodologia a utilizar, que comprende la transformada
Ondeleta y la Ondeleta Daubechies; ademas, también se valoran en la
recuperacion de imagenes los métodos multi-resolucion, el modelo de color, la
regla de los vecinos mas cercanos y la teoria de las redes neuronales.

lll.I. La Transformada Ondeleta

La transformada Ondeleta, se utiliza para la localizacion de informacion en tiempo-
frecuencia; basicamente tiene la capacidad de moverse de una escala a otra, por
lo que es adecuada para el analisis de sefiales no estacionarias. La transformada
Ondeleta consiste de un conjunto de funciones base que representan la sefal en
diferentes bandas de frecuencia, cada una con resoluciones distintas
correspondientes a cada escala.

I11.1.1 La Transformada Ondeleta Continua

La transformada Ondeleta, analiza la senal a diferentes frecuencias con diferentes
resoluciones, es decir, cada componente espectral no es analizada con la misma
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resolucion. La transformada Ondeleta utiliza ventanas estrechas en frecuencias
altas y ventanas anchas en bajas frecuencias.

El resultado es un analisis multi-resolucion, en el cual la sefial se analiza con
diferentes resoluciones a diferentes frecuencias. De esta forma la resolucion
temporal y la resolucién frecuencial varian en el plano tiempo-frecuencia sin violar
el Principio de Incertidumbre de Heisemberg [23]. En la Transformada Ondeleta,
cuando la frecuencia aumenta, la resolucion temporal disminuye y cuando la
frecuencia disminuye, la resolucién temporal aumenta.

Debido a que la transformada Ondeleta incluye informacion relacionada con el
tiempo y la frecuencia, la representacion grafica de esta transformada se realiza
en un plano denominado plano tiempo-frecuencia, tal como se muestra en la
Figura 3.

-

JVF

b
t
Fig. 3 Segmentacion del plano tiempo-frecuencia de las Ondeletas.

Cada celda en la Figura 3 representa una porcion igual del plano tiempo-
frecuencia, pero dando diferentes proporciones al tiempo y a la frecuencia, aunque
el area sea constante. A baja frecuencia, la altura del rectangulo es menor, lo que
implica una mayor resolucion de frecuencia; pero la anchura es grande, lo que
corresponde con una pobre resolucion temporal. A alta frecuencia la anchura del
rectangulo decrece y la altura aumenta, i.e., la resolucion frecuencial es menory la
resolucion temporal es mayor. De esta forma se obtiene una resolucion ‘fina’ en
frecuencia y ‘gruesa’ en tiempo para sefales de baja frecuencia y una resolucién
‘fina’ en tiempo y ‘gruesa’ en frecuencia para sefales de alta frecuencia.

La transformada Ondeleta se puede interpretar como una técnica de ventanas con
tamanos variables que tienen bases de soporte compacto, donde el dominio es
no-cero en un intervalo finito, y cero en el resto [21]. Al considerar una sefial
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continua f(¢), la definicion de la transformada Ondeleta esta dada por la
ecuacion 4.

C(a,b)= [ f()¥,,(t)dt (4)

La Transformada Ondeleta de la ecuacion 4 depende de dos parametros que
cambian continuamente en el conjunto de los numeros reales correspondiendo a
la escala y el tiempo respectivamente:

El parametro a, escala, es definido como [1/frecuencia] y corresponde a la
informaciéon frecuencial. ElI escalado es una operacién matematica que dilata o
comprime una sefial. Las escalas pequefas corresponden a sefiales comprimidas
(alta frecuencia) y las escalas grandes a sefnales dilatadas (baja frecuencia). Si
a >1 la senal se contrae y si a <1 la sefal se expande.

El parametro b, traslacién, esta relacionado con el desplazamiento de la ventana
a lo largo del dominio temporal de la sefial y por tanto este término corresponde a
la informacion temporal de la sefial.

La Transformada Ondeleta Continua proporciona una medida de la correlacién o
similitud entre la Ondeleta a diferentes escalas y la sefal con la escala, o
frecuencia, como medida de similitud entre ambas. La Transformada Ondeleta
Continua se calcula cambiando la escala de la ventana de analisis, desplazandola
en el tiempo, multiplicandola por la sefial e integrando en el tiempo. Puesto que la
transformacion se consigue dilatando y trasladando la Ondeleta madre en forma
continua, se genera informaciéon redundante.

Las funciones ¥(¢) se llaman ondeletas y se definen en la ecuacion 5.

1
¥, ,(t) = a Z‘P(t_ab) (5)

Las Ondeletas deben satisfacer la condicion de ortogonalidad definida en la
ecuacion 6.

_ 1 si j=m y k=n
LPjak(t)'LPma”(t) o {0 en caso contrario } ©)

Para que Y(r) pueda ser Ondeleta madre debe satisfacer las siguientes
condiciones:
1. Tiene que ser continua e integrable.

2. Tiene que tener una Transformada de Fourier ¥ (w) =0,Vw < 0.
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3. Tiene que cumplir que WY() tenga media cero, tal que

a
j_ . Y (r)dt =0 y por lo tanto la Ondeleta es una oscilacion,

ademas: _[_aa ‘\P (w )‘2 /W dw < «a

Se usan los términos de alta (baja) frecuencia para hacer referencia a los valores
bajos (altos) del parametro de escala. Esta relacion inversa entre la escala y la
frecuencia es bastante intuitiva; se puede pensar que una escala baja corresponde
con una Ondeleta comprimida, donde los detalles cambian rapidamente,
semejante al comportamiento de la sefal en alta frecuencia.

La funcion original f puede reconstruirse a partir de su transformada Ondeleta
continua por evaluacion de la transformada ondeleta inversa:

1) :é [] alz Cla,byy,,(t)dadt 7)

v —a0

Donde la constante C, satisface la condicion de admisibilidad dada por:

a 2
Cy/ :Zﬂj‘y/(mj] dw<a (8)
0 w

I11.1.2 La Transformada Ondeleta Discreta

La diferencia clave en el analisis discreto es que los parametros de escala a y de
translacién 5 en la ecuacion 5 no son continuos, sino enteros. En la mayoria de
casos, la eleccién de a y b esta limitada al siguiente conjunto de discretizacion:

(j,k)eZ’; a=2'; b=k2' =ka 9)

Los indices a y b en ‘Pa)b(t) se reemplazan por j y k, respectivamente, asi la
ecuacion 5 puede escribirse en formato discreto como:

¥ [n]=22 ¢l 7n-k] (10)

Para senales discretas, la transformada Ondeleta se muestra en la ecuacion 11.
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clikl=> rlrlvy; In] (11)

neZz
Una base ondeleta la componen dos funciones: la funcién de escalado llamada
ondeleta padre ¢(n) y la ondeleta madre ¥(n). Las otras ondeletas se generan

mediante la base por translacion de la funcion escalado; y la dilatacién y la
translacion de la ondeleta madre utilizando las relaciones:

Dk [n] 22?[2]0” k]? n] 22\{/[2]}1 kl] = JosJo T 1. (12)

La reconstruccion de la sefial f(n) se puede desarrollar en series en las cuales se
utilizan las funciones ¢(n) y ¥(n).

ch% ”]+ZZ k[” (13)

k Jj=j

En la ecuacion 13, los coeficientes ¢, se denominan coeficientes de aproximacion
en la escala j, y los coeficientes d, representan el detalle de la sefial a
diferentes escalas.

Las dilataciones y las translaciones de la Ondeleta madre forman una base del
espacio de detalle d, que se encuentra tras aplicaciones de filtros pasa altos,

mientras que las funciones de escalado forman una base del espacio de las
aproximaciones ¢, mediante aplicaciones de filtros pasa bajos.

Las formas extensas estan representadas por el primer término de la ecuacion 13
con las funciones de escalado ¢(n) que corresponde a las aproximaciones en el

espacio. Las Ondeletas W¥(n) representan oscilaciones localizadas en las

posiciones proximas al punto k27’ en las frecuencias cercanas a 2’ vy, asi pues,
presenta los detalles de la sefial. Este tipo de analisis recibe el nombre de
miltiresolucion o analisis multiescalar.

111.1.3 La Ondeleta Daubechies

Un tipo de funcién base de ondeleta propuesta por Daubechies, se basa en que
para cada entero r, la base ortonormal de L? (R) se encuentra definida como se
muestra en la ecuaciéon 14 [24], [25]:

O, (x)=2""0 2'x-k) j,k €Z (14)
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En dicha ecuacién la funcion @, en L%(R) tiene la propiedad de que
®,(x—k)| k € Z es una base secuencial ortonormal, donde ; es la escala, k es la
traslacion y r es un filtro. Por lo tanto, el término f, en la escala de 27/ de una
funcion f e L%R) se define por la ecuacion 15:

[, =Y (f, @, )@, (x) (15)

k

Los detalles o fluctuaciones para la ecuacién 15 se definen en la ecuacion 16:
d;(x)=f,,(x)=f ;(x) (16)

Para analizar los detalles en una escala determinada, se define una base
ortonormal ¥ .(x) con propiedades similares a las de @,. Donde conjunto de

b
funciones es ortonormal si I¢k (2)- ¢ (t)dt=0 k=l y

b 0 * Isi k=1
:[|¢k(t]2dl‘:1 O, equivalentemente, .[¢k(t)'¢1 (t)dt:5k1 con 57\71:{02 o

a
que es la funcion delta de Kroneker.

Funcidén de escala

La funcién de escala se muestra en la Figura 4

1
O
e}
0d
D2
.u'.
i kg

6 1 2 3 4 8 6 7

Fig. 4 Funcion de escala Daubechies.

La funcion de escala Daubechies se denota por ¢, se define por la relacion doble
escala:
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¢ (x) = Zpk¢(2x —k)

: (17)
“ﬂs} >(2x) + 3+(¢3 2(2x-1)+ ﬁ@ P(2x-2)+ ic@ >(2x-3)

Los valores diferentes de cero de la secuencia doble escala {p,} son {p,.p,,p,.p;}

_ {1+ﬁ 3+3 3-3 1-3

, — } Se observa que los coeficientes {p,} tienen la

4 4 4
propiedad p,+p,=p,+p,=1. En general la secuencia doble escala para
cualquier funcién de escalamiento tiene la propiedad:

zp2k :Zp2k+l =1 (18)
k k

Ondeletas

La Figura 5, muestra la forma de onda de la Ondeleta Daubechies.

1

0%

a 1 2 3 d 5 ] T

Fig. 5 Ondeleta Daubechies 4.

La relacién doble escala para la Ondeleta Daubechies es de la forma:

w(x)) =Y g4 2x—k) (19)

Donde:
9 =(_1)kp—k+1 (20)

Y p_.., es el complejo conjugado de p ,,,. Se observa que los coeficientes doble
escala {pk} son reales para ¢/ (x), entonces se tiene que p_,., =p ., luego los
valores diferentes de cero de la secuencia doble escala {g, } son:

-3 3-33+3 1+3
4 7 4 7 4 7 4

{q_z,q_l,qo,qk{pa,—pz,pl,—po}{ (21)

y la formula explicita para (19) es

w(x); =D q.8)(2x—k)
=2 (22)
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=8 (¢3 Pax+2)-2 3 (¢3 P(x+1)+ 3+(¢3 <2>—”(

¢3 2 _1)

La caracteristica especial de la familia Ondeleta Daubechies es la presencia de
ortogonalidad en combinacién con soporte compacto. Para lograr esto, la Ondeleta
debe ser asimétrica y de baja regularidad.

Relaciones de descomposicion
Las relaciones de descomposicion para la Ondeleta Daubechies estan dadas por:

¢3D (2x-0= Z [al—2k¢3D (x—k)+ bz—2k¢3D (x— k)l leZ (23)
k
Donde:
oo (24)
2k T, Piok
1- 25
b5 :591—21( (3)

Dado que solamente cuatro {p,} y cuatro {g,} son diferentes de cero, la relacion
de descomposicion (23) se escribe de la siguiente manera:

T Y Lo FE Tt R P e W
#- = p a2 p - au =N g w6, i (27
Ademas:
# <2)——(¢3 ”(m) 3+( wP )+ (y/f(x—l) (28)
g’ (2x —D—i%( +1)+3+(¢3<)—”( 3<>—38( T

Los coeficientes de los pares de filtros ortonomales para la descomposicion y
reconstruccion en el caso de la funcién de la Ondeleta Daubechies 4 pueden ser
expresados segun [26] como:

1-43 3-43 3443 1443 1443 3443 3-43 1-43
G(”)‘L& T m} ”(”)‘Lﬁ PN m} (30)
- 1443 3443 3-43 1-43 — 1-43 3-43 3443 1443
G(”)z[‘ W2 m} H("’{m NN m} (31)
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Fig. 6 Magnitudes de los filtros de la Ondeleta Daubechies 4.

La Figura 6 muestra las magnitudes de la respuesta en frecuencia de los filtros de
analisis y sintesis de la Ondeleta Daubechies 4 dados por las ecuaciones (30) y
(31). Se nota que las magnitudes de las respuestas en frecuencia de los filtros de
analisis dados por la ecuacién (30) son los mismos que las magnitudes de los
fitros de sintesis de la ecuacion (31). Esto es debido a la propiedad de
ortonormalidad de la Ondeleta Daubechies 4 y su funcion de escala asociada.

¢Por qué Daubechies 4?

La Ondeleta Daubechies con r > 2, presenta una concentracion de energia que
preserva la tendencia de la informacion cuando se considera solamente como un
filtro pasa bajas; en nuestro caso se trabaja con r = 4.

Se selecciono la Ondeleta Daubechies 4 debido al buen rendimiento que presenta
en el procesamiento de sefales [46], [47] y [48]. Ademas muestra dos
caracteristicas favorables, que son buena precision y costo computacional
moderado, y que se explican a continuacion:

El resultado de la transformada Ondeleta produce un sub-muestreo alisado, que
se calcula a partir de la funcion de escala referida como filtro pasa bajos y una
version sub-muestreada de la sefial que refleja cambios entre elementos de la
sefal, calculada a partir de la funcién Ondeleta referida como un filtro pasa altos.

Por ejemplo, la transformada Haar no tiene traslape entre pares sucesivos de sus
funciones de escala y ondeleta, y la Ondeleta Daubechies si tiene traslapes en sus
dos funciones [25].

La funcién Ondeleta Haar, o sea el filtro pasa alto produce un resultado que solo
refleja la diferencia entre elementos impares y elementos pares, La diferencia
entre un elemento impar y el elemento par sucesivo no se ven reflejados en los
coeficientes de la banda calculada por medio de un simple paso del filtro pasa alto,
aunque en pasos posteriores se reflejaran. En contraste existe un traslape entre
filtros pasa altos sucesivos de la Ondeleta Daubechies, lo que ocasiona que
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cualquier cambio entre dos elementos sucesivos es reflejado en el resultado
inmediato. Por lo anterior se afirma que la Ondeleta Daubechies es mas precisa
que la Ondeleta Haar, aunque su costo computacional es del doble [28].

Al buscar alternativas de Funciones Ondeletas se encontré el problema del costo
computacional, ya que otras familias de Ondeletas, al manejar mas de 4
coeficientes de los filtros, se incrementa demasiado el costo computacional y la
precision no se incrementa sustancialmente. Aseverando que la Ondeleta
Daubechies es de buena precisién y costo computacional moderado.

111.1.4. Métodos multi-resolucion

El analisis multi-resolucién o algoritmo piramidal, se desarrollé para descomponer
senales de tiempo discreto. La idea es obtener una representacion tiempo-escala
de una sefal discreta. En este caso, filtros con distintas frecuencias de corte son
usados para analizar la sefal en diferentes escalas. La sefal se pasa a través de
filtros pasa altas para analizar las componentes de alta frecuencia, y se pasa a
través de filtros pasa bajas para analizar las componentes de baja frecuencia.

El proceso de descomposicion comienza pasando la secuencia discreta
correspondiente a la sefal a través de un filtro pasa bajas de media banda con
respuesta al impulso h[n]. El filtrado de la sefial corresponde a la operacion
matematica de convolucion de dicha sefal con h[n].

Este filtro elimina las componentes de frecuencia situadas por encima de la mitad
del ancho de banda de la senal. La frecuencia mas elevada que existe en la sefial
discreta es r radianes, si la sefial se muestrea a la frecuencia de Nyquist, la cual
es el doble de la frecuencia maxima que existe en la sefial. Después de filtrar la
sefal mediante el filtro pasa bajas, la mitad de las muestras pueden ser
eliminadas siguiendo la regla de Nyquist, ya que la sefial tiene su frecuencia
maxima en /2 radianes en lugar de tenerla en 7 radianes.

Simplemente desechando una muestra de cada dos, se submuestrea la sefial por
dicho factor, consiguiendo que la sefal tenga la mitad de puntos. La escala de la
sefal es duplicada. Se debe tener en cuenta que el filtrado pasa bajas elimina las
componentes de alta frecuencia, pero no modifica la escala; el submuestreo es el
que puede cambiar la escala.

La resolucion, por otro lado, esta relacionada con la cantidad de informacion
presente en la sefal, y por tanto, es afectada por el proceso de filtrado. El filtro
pasa bajas elimina la mitad de las componentes en frecuencia, lo cual puede ser
interpretado como la pérdida de la mitad de la informacién. Por lo tanto, la
resolucion pasa a la mitad tras ser filtrada. Sin embargo, el submuestreo no afecta
a la resolucion, ya que este filtrado hace que la mitad de las muestras sean
redundantes, por lo que una mitad de las muestras pueden ser eliminadas sin
pérdida de informacion.
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En la Figura 7 se observa el banco de filtros en octavas. Se muestra la fase de
analisis, donde H representa un filtro media banda pasa bajas con respuesta al
impulso y G un filtro media banda pasa altas; ademas, se aprecian
independientemente las etapas correspondientes a la descomposicion, mediante
los filtros G y H y la reduccion de la mitad de las muestras.

El contenido de baja frecuencia es la parte importante, ya que proporciona la
identidad de la sefial, que corresponde a las aproximaciones burdas de la sefal.
Sin embargo el contenido de alta frecuencia caracteriza el matiz de la sefal, que
corresponde a los detalles de la sefial misma.

Como se aprecia en la Figura 7, en cada nivel la sefial de entrada se pasa por los
filtros H y G . Aunque el resultado del filtrado pasa altas constituye los detalles del
nivel de descomposicion que se estad aplicando, este no es reexaminado y el
resultado del filtrado pasa bajas se puede seguir descomponiendo, de manera que
conforma la aproximacion de la senal a cierto nivel.

La forma mas compacta de describir el proceso de submuestreo, es la
representacion de los filtros en forma de operador. Asi, para una secuencia f[n]

que representa la sefal discreta a ser descompuesta, los operadores H y G se
definen segun las expresiones siguientes:

(Hf), = Y hln—2k]fn] (32)

(Gf) = > gln—2k]f[n] (33)

Estas ecuaciones representan el filtrado de la sefial mediante los filtros digitales
h[n] y g[n]. El factor 2k representa el submuestreo. Los operadores H y G

corresponden a una banda en la descomposicidon multinivel conocida como
ramificacion o arbol de descomposicién ondeleta. Asi, la transformada puede ser
resumida en una unica linea como:

f = (Gf.GHf ,GH’ f....GH" [, H' f) = (d"",d"™?,..,d",d" ") (34)

Donde a la parte derecha de la ecuacién se le denomina coeficientes de detalle,
excepto ¢ que corresponde al coeficiente de la aproximacion.

Los detalles y las aproximaciones se obtienen de forma iterativa como:

U = gl y dV = GdW (35)
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Fig. 7 Fase de analisis del algoritmo piramidal de la codificacion sub-banda.

En la Figura 8 se muestra el proceso de reconstruccion, que es similar al de
descomposicion. La sefial en cada nivel es interpolada por dos, pasada por dos

filtros de sintesis representados por los operadores H G (pasa altas y pasa
bajas, respectivamente), cuyas respectivas salidas son sumadas. Por lo tanto, se

definen los dos operadores adjuntos H y G, como:

(H )= hln—2k]/[n] (36)

(Gf) =Y g[n—2k]f[n] (37)
La aplicacion recursiva lleva a: A

f= i(ﬁ) Gd" + (H)"¢® (38)
Donde:

D, = (H)Y'Gd" vy C=H)c" (39)

Se hara referencia a D, como los detalles y a C como la aproximacion.

a (F1)

“{ i-2) e i-ﬁ@—' “ finl
nOait e OnCar .
Ji2) :

Fig. 8 Fase de sintesis del algoritmo piramidal de la codificacion sub-banda.
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Existen tres formas tipicas de codificacion de las imagenes: Transformadas o
Descomposicion lineal, Cuantificaciéon y Codificacion de la entropia; ahora se
profundizara en la descomposicion sub-banda mediante las transformadas y los
métodos multi-resolucion.

Las transformadas aplicadas a la descomposicién sub-banda suministran una
excelente compactacion de energia y localizacién espacio-frecuencia de datos de
imagenes sub-banda, ya que 1) existen diferencias significativas en la energia
total entre diferentes sub-bandas y 2) dentro de cada sub-banda la energia tiende
a ser agrupada espacialmente [28].

En los métodos multi-resolucion se aplica la transformada Ondeleta para la
recuperacion de imagenes por medio de imagenes-consulta. Para codificar la
imagen se extraen los coeficientes descomponiendo la imagen en bandas de baja
frecuencia y bandas de alta frecuencia. La transformada Ondeleta es
esencialmente una operacion de convolucion, que equivale a pasar la imagen a
través de un filtro pasa bajas y un filtro pasa altas [27].

Debido a la normalizacion del espacio funcional en el disefio de la ondeleta base,
los coeficientes en las bandas de frecuencia mas bajas tienden a ser mas
dominantes y de magnitud mayor que los coeficientes de las bandas de frecuencia
mas altas [28].

Para obtener la informacion contenida en las imagenes, no bastan dos bandas de
frecuencias baja y alta, sino se debe hacer una descomposicion en mas niveles
para poder separar las caracteristicas y asi analizarlas independientemente. De
aqui surge la idea de los filtros multiniveles, iterando el proceso de filtrado, es
decir, aplicar sucesivamente el mismo procedimiento a las imagenes de salida de
la etapa anterior hasta el nivel de precision que se desee.

Esto da origen a la descomposicion multinivel conocida como ramificacién o arbol
de descomposicion ondeleta, Al ser descompuesta la imagen en una mayor
cantidad de bandas de frecuencia, se posee informacion mas detallada acerca de
la misma, debido a lo cual esta metodologia es conocida como multi-resolucion.

La Figura 9 muestra la codificacion sub-banda de una imagen o descomposicion
multinivel en aproximaciones, mediante la aplicacion sucesiva de un filtro pasa
bajas H. Se muestra la imagen con diferentes tamafios de pixeles para que se
observe que la imagen no pierde su identidad con los tamanos 256 x 256, 128 x
128, 64 x 64 y 32 x 32 pixeles.
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128 %128

256 x 256

Fig. 9 Codificacién sub-banda de una imagen de 256 x 256 a 32 x 32.

La codificacion de imagenes sub-banda para imagenes naturales con regiones de
actividad alta, tales como los bordes, son agrupados y separados desde los
alrededores de las regiones de actividad baja; las regiones se pueden detectar
mediante distribuciones con variancias grandes y pequefas, respectivamente,
asignando cuantificadores apropiados [17] [18].

Una descomposicion multi-resolucién permite obtener una representacion
invariante a la escala de una imagen. Los cambios de escala de una imagen son
proporcionales a la distancia entre la escena y el centro optico de la camara.
Cuando la escala de una imagen es cambiada, la interpretacion de la imagen no
tiene ningun cambio en su forma, tal y como se observa en la Figura 9.

La transformada Ondeleta presenta la caracteristica favorable de preservar la
forma a través de la localizacién espacial de los pixeles, presentando invariancia a
la escala al pasar de un nivel de resolucién a otro. Con ella se nota basicamente la
misma distribucion en las diferentes bandas de frecuencia, asi como la misma
forma con resoluciones distintas.

La apariencia de un objeto dentro de una imagen incluye caracteristicas propias
del objeto tales como la forma, el tamafio, el color y la textura, ademas de la
ubicacion, rotacién y orientacién del objeto en la misma imagen. El objeto y su
fondo constituyen la apariencia de la imagen [55].

La recuperacion de imagenes en base a su contenido busca y recupera imagenes
similares en términos de su apariencia, o sea invariantes a la rotacién, escala y
translacion.

Si como técnica de modelado y recuperacion de imagenes se utiliza la transforma
Ondeleta para descomponer las imagenes en aproximaciones y detalles, las
aproximaciones representan la componente principal de la imagen, entonces se
conserva la apariencia, porque lo que se obtiene es la misma imagen pero a una
escala menor, que sigue conservando la misma apariencia con cierto grado de
fidelidad por el efecto de alizamiento, tal y como se observa en la Figura 9.
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ll.1.5. Algoritmo discreto de la Transformada Ondeleta

De acuerdo a la Ondeleta Daubechies 4, se aplica la convolucion discreta de la
imagen con los filtros pasa bajas que se definen como PBn. Para ello, se agregan
2 ceros al inicio y al final del vector. Por ejemplo, si el vector de una fila o columna
es: 37 35 28 33 58 18 21 15

Quedaria para Daubechies 4 de la forma siguiente:
0 0 37 35 28 33 58 18 21 15 0 0

L 1]

PB() PB[ PBg PBS

(PBy x0)+(PBj x0)+(PB2 x37)+(PB3 x35) es el 1° Coeficiente de Aproximacion.
0 0 37 35 28 33 58 18 21 15 0 0

L 1T 11

PBy PB; PB, PB;

(PBy x37)+(PB1 x35)+(PB2 x28)+(PB3 x33) es el 2% Coeficiente de Aproximacion.
0 0 37 35 28 33 58 18 21 15 0 0

L 1 1

PB() PB; PB; PB3

(PBy x28)+(PB1 x33)+(PB> x58)+(PBj3 x18) es el 3°" Coeficiente de Aproximacion.
0 0 37 35 28 33 58 18 21 15 0 0

L T 1]

PBy PB; PB, PB;

(PBy x58)+(PB1 x18)+(PB2 x21)+(PB3 x15) es el 4° Coeficiente de Aproximacion.
0 0 37 35 28 33 58 18 21 15 0 0

L 1]

PBy PB; PB; PB;
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(PBy x21)+(PB1 x15)+(PB; x0)+(PB; x0) es el 5 Coeficiente de Aproximacion.

Asi se obtienen 5 coeficientes de aproximacion para las bajas frecuencias. El
proceso anterior se lleva a cabo solo para el primer nivel; para mas niveles se
trabaja en forma sucesiva con los coeficientes que se obtienen en el nivel
precedente. El sub-muestreo se logra al realizar el salto entre dos muestras como
se observa en el proceso anterior.

Los coeficientes de detalle relacionados con las altas frecuencias, se obtienen en
forma similar, pero con los 4 coeficientes correspondientes a los filtros pasa altas.

1.2 Modelos de color

Se han postulado varias teorias para explicar el sistema de vision humano en lo
que se refiere al color, desde los experimentos de Newton y Maxwell, hasta el
clasico modelo tricromatico de Thomas Young en 1802. El modelo tricromatico
asume que el ojo posee tres tipos de sensores que operan cada uno con
diferentes longitudes de onda. Con los trabajos de P. K. Brown en 1964 [8], se
establecié la evidencia fisiolégica directa de la existencia de los tres tipos de
sensores.

W. Frei en 1974 [8] propuso un modelo diferente con tres receptores, llamados
conos de absorcion rojo, verde y azul. Cada receptor tiene un espectro de
sensibilidad, dos sensores espectrales sensitivos y un sensor que representa la
absorcion de pigmentos en la retina.

El modelo de Frei permite modelar matematicamente el sistema de vision humano
bajo condiciones ideales; sin embargo, la percepcion del color es relativa y se
conoce como adaptacion cromatica: “El color percibido por una distribucion
espectral de energia depende del area de visién y del estado de adaptacion visual.
Un espectador humano puede adaptarse notablemente bien a la iluminacion que
lo rodea, para captar la visidn de una escena, y esencialmente normalizar la vision
a algun equilibrio para captar el color de la escena”.

Con la creacién de los modelos de color cada vez mas complejos y precisos,
aparecieron los estandares de los modelos de color, los que fueron adoptados por
los fabricantes de los monitores de computadora.

Entre los diversos modelos se encuentran los de percepcion uniforme, por ejemplo
L*a*b*, y los modelos de percepcion uniforme aproximada tal como el HSV (Matiz,
Saturacién y Valor), el HSI (Matiz, Saturacion e Intensidad), HSB (Matiz,
Saturacion, Brillantez) y HSL (Matiz, Saturacién y Luminosidad); a ambos tipos de
modelos también se les llama independientes del dispositivo; la eficiencia de estos
modelos es superior al modelo mas comunmente utilizado, que es el modelo de
color RGB (Rojo, Verde y Azul), el cual no es de percepcion uniforme [40].

Los modelos L*a*b* y HSV, junto con sus modelos derivados se recomiendan para
tratar imagenes en color, donde el color representa la caracteristica discriminante
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principal, por ejemplo, seleccion de frutas maduras: manzana, mango, etc., e
igualacién de color en pintura automotriz, entre otras aplicaciones [54].

Particularmente, el modelo RGB se convierte en el estandar para el despliegue de
las imagenes de color en los monitores de color.

En este trabajo utilizamos las tres bandas de color de la imagen en el modelo de
color RGB, porque como ya se mencioné es el estandar y el mas utilizado.

En la Figura 10 se presenta el modelo RGB ideal representado en un sistema de
coordenadas cartesianas normalizado. Las imagenes RGB estan formadas por
tres planos de imagen independientes, uno para cada color primario. El negro esta
en el origen y a través de una diagonal se disponen todos los grises hasta llegar al
blanco. Todos los colores se representan en un cubo ideal normalizado que toma
para el blanco las coordenadas (1, 1, 1). Los colores ciano, magenta y amarillo se
encuentran respectivamente en los vértices opuestos a los denotados para los
colores rojo, verde y azul, respectivamente [8].
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A
P ”/
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s
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o
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Fig. 10 Cubo de colores RGB.

lll.3 Histograma

El histograma de una imagen es una funcion discreta que representa el numero de
pixeles en la imagen en funcién de los niveles de intensidad. En otras palabras, el
histograma de una imagen digital con niveles de gris en el rango [O,L—l], donde

L es el numero total de niveles de gris, es una funcion discreta de la forma que se
expresa en la ecuacion 40.

P(r,)=n,/n (40)
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Donde: r, es el k-ésimo nivel de gris,

n, es el numero de pixeles de la imagen con ese nivel de gris,

n es el numero total de pixeles de la imagen, y
k=[01,.,L-1].

En forma general, se dice que P(r,) representa una estimacion de la probabilidad
de ocurrencia de un nivel de gris 7, .

La grafica de un histograma se construye disponiendo los niveles de gris en el eje
de las abscisas y las probabilidades correspondientes p(r) en el eje de las
ordenadas. En la Figura 11 se presenta una imagen en niveles de gris y su
correspondiente histograma.

] (636x424)
1Histograma
=0 ) w1.jpg
(7= Documents and Settings :

[ Esciitario %2 jpg

(= Doctorado #3.jpg
#4.jpg
#3.pg
#6.ipg

|IEI c: [ibm_preload] _vJ ||I‘nage Filez [*.brp, *jpg, =

Fig. 11 Imagen y su histograma.

Una gréfica de esta funcion para todos los valores de k, da una descripcién global
de la apariencia de la imagen. A continuacion se presentan como ejemplos
algunos casos:

e Imagen oscura

Cuando el histograma muestra que los niveles de gris de los pixeles de la imagen
estan concentrados hacia la parte inferior del rango de valores, estos
corresponden a una imagen con caracteristicas oscuras, tal como se observa en la
Figura 12
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Fig. 12 Imagen oscura y su histograma agrupado hacia los valores bajos.

e Imagen clara

Cuando el histograma muestra que los niveles de gris de los pixeles de la imagen
estan concentrados hacia la parte superior del rango de valores, estos
corresponden a una imagen con caracteristicas claras como se muestra en la
Figura 13.

5] (636 x424)

Histagrama
= Ch w3 ipg n ‘
Ll

[£= Documents and Settings

L 0
Alain César #pg
& g

[== Esciitario w2

(5 Doctoraco fifmesmmmenes . ocoou g |
i Higl «4.jpg = i H

#B.jpg : T

%3jpg . ‘ | Y N |

= o [ibm_preload] ~| |lmage Files [*bmp, *jpg, *
l = [0 127 255

Fig. 13 Imagen clara y su histograma agrupado hacia los valores altos.

¢ Imagen con contraste bajo

En la Figura 14 se observa que cuando el histograma se muestra como una banda
angosta, lo que indica un rango pequefio de valores, corresponde a una imagen
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con bajo contraste. El contraste indica la relacién de brillantez de los objetos de la
imagen en su entorno.

£ (636 x 424) (=13
_ |Histograma =
=T ]xd-.ipg
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! = [o 127 255

Fig. 14 Imagen con contraste bajo y su histograma angosto.

e Imagen gris

Cuando el histograma aparece con casi todos los valores en la parte media de la

escala, la imagen aparecera practicamente gris con bajo contraste, como se
observa en la Figura 15.
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Fig. 15 Imagen gris y su histograma en la parte media.
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e Imagen con contraste alto

Cuando el histograma muestra una anchura significativa, éste corresponde a una
imagen altamente contrastada, tal y como se observa en la Figura 16.
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5. EE
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| =2 e [ibm_preload] _~| |Image Files (“bmp, “jpg. =

Fig. 16 Imagen con contraste alto y su histograma ancho.

La modificacion global del histograma permite variar la distribucién de los niveles
de intensidad tanto en las imagenes en escala de grises, como en las imagenes
multibanda en escala de colores; con ello basicamente se modifica el contraste de
la imagen.

Para el modelo de color RGB (Red, Green, Blue), que es el estandar para el
despliegue de las imagenes de color, existen tres histogramas independientes,
uno para cada color Rojo, Verde y Azul, respectivamente; esto se observa en la
Figura 17.
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Fig. 17 Histogramas de una imagen de color.
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lll.4 Regla del vecino mas cercano

En 1967 Cover y Hart [30] estudiaron la Regla del vecino mas cercano como una
herramienta para la clasificacion de patrones, con lo cual comenzo la historia de la
regla destinada a ser uno de los métodos de aprendizaje supervisado de mayor
popularidad. Tres afos después, en 1970, Patrick y Fisher [30] propusieron una
familia generalizada para la regla de los vecinos mas cercanos, la cual se ha
utilizado ampliamente debido a su poder y facilidad de implementacién. En
esencia, la regla debe cumplir con algunos requisitos tales como el tener una
muestra de entrenamiento y una métrica para determinar la cercania entre los
patrones.

La regla no tiene una etapa de aprendizaje como las Redes Neuronales, ya que su
aprendizaje consiste uUnicamente en cargar en memoria la muestra de
entrenamiento [36]. El algoritmo se basa en el supuesto de que la clase de patron
a etiquetar sea la del prototipo mas cercano a él. Las etapas basicamente son:

1. Buscar exhaustivamente el vecino mas cercano al nuevo patréon, haciendo
uso de la métrica euclidiana para cada patron revisado de la muestra de
entrenamiento.

2. Asignar al nuevo patrdn la etiqueta de la clase de su vecino mas cercano.

Como puede deducirse de esto, una de sus desventajas es la considerable carga
computacional requerida para su funcionamiento, debido a la busqueda secuencial
que debe realizarse por toda la muestra para determinar el patron mas cercano.

l1.4.1 Regla de los vecinos mas cercanos

Procesamiento: Se ordenan los patrones de acuerdo a los valores de una de sus
variables; se recomienda tomar aquella variable que tenga la mayor dispersion en
sus valores [34] [35].

Busqueda: Se examinan los patrones segun el orden de sus distancias
proyectadas en la variable escogida.

Cuando esta distancia proyectada resulta mayor que la distancia completa en toda
la dimensidén del patrén a su vecino mas cercano dentro de los patrones ya
examinados, no se necesita considerar mas patrones. Los vecinos mas cercanos
del patrén son los ya encontrados.

En este método no se requiere el calculo de ninguna distancia durante la etapa de
procesamiento. Tampoco el proceso de busqueda exige que la funcion distancia
que se utilice satisfaga la desigualdad triangular.

111.4.2 Distancia Euclidiana

La distancia Euclidiana puede definirse de la siguiente forma [37], [38]:
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Sean X =(x,x,,...x,) ¥ Y =(y,,¥,,..,y,) dos patrones a clasificar. La Distancia
Euclidiana esta dada por la ecuacion 41.

DE(X,Y)= \/lex—ylz (41)

Donde: DE(X,Y) es la Distancia Euclidiana entre los patrones X y Y.
x, es el valor de la caracteristica i del patron X .
v, es el valor de la caracteristica i del patron Y.

d es la dimensién del espacio de las variables.
X es el patron de la muestra de entrenamiento.

Y es el nuevo patron.

1.5 Redes neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son una forma de emular una
caracteristica propia de los humanos: la capacidad de memorizar y asociar los
hechos. El hombre es capaz de resolver estas situaciones acudiendo a la
experiencia acumulada. Asi parece claro que una forma de aproximarse al
problema consiste en la construccion de sistemas que sean capaces de reproducir
esta caracteristica humana. Las RNA no son mas que un modelo artificial y muy
simplificado del cerebro humano; es el ejemplo mas perfecto del que se dispone,
ya que es capaz de adquirir conocimientos a través de la experiencia y reutilizarlo
en nuevas situaciones semejantes.

l11.5.1 Elementos de una red neuronal artificial

Una neurona artificial es en esencia el elemento mas simple de procesamiento. Se
denomina procesador elemental o neurona J a un dispositivo simple de calculo
que, a partir de un vector de entrada X =[X,,X,...,X,| procedente del exterior o
de otras neuronas, proporciona una unica respuesta o salida. Normalmente tiene
la representacion que se muestra en la Figura 18 [41].
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Elemento J

Entradas
Salida

Wir

X

Fig. 18 Elementos de una neurona artificial.

1. Unidad de proceso: La neurona artificial. Existen tres tipos de unidades
en cualquier sistema: de entrada, de salida y ocultas.

Como se puede ver en la Figura 19, las unidades de entrada reciben sefiales
desde el entorno; las de salida envian la sefal fuera de la red; y las unidades
ocultas son aquellas cuyas entradas y salidas se encuentran dentro del
sistema.

Se conoce como capa o nivel a un conjunto de neuronas cuyas entradas
provienen de la misma fuente y cuyas salidas se dirigen al mismo destino.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Fig. 19 Capas de una Red Neuronal Artificial.

2. Estado de Activacion. Los estados del sistema en un tiempo t se
representan por un vector A(f). Los valores de activacion pueden ser discretos
o continuos; si son discretos, suelen tomar un conjunto discreto de valores
binarios, asi un estado activo se indicaria con un 1 y un estado pasivo por un
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0; y si son continuos se considera un conjunto de estados de activacion con
valores entre [0,1], o en el intervalo [-1,1], que se obtienen de funciones.

3. Funcion de Salida o de Transferencia. Asociada con cada unidad hay
una funcién de salida que transforma el estado actual de activacion en una
sefal de salida.

Muy frecuentemente la funcion de salida es simplemente la identidad, de
modo que el estado de activacion de la neurona se considera como la propia
salida. Existen cinco funciones de transferencia tipicas que determinan
distintos tipos de neuronas: 1.- Funcion Escaléon (de umbral), 2.- Funcién
Lineal, 3.- Funcién Mixta, 4.- Funcién Sigmoidal y 5.- Funcion Gaussiana

4. Conexiones enfre neuronas. Las conexiones que unen a las neuronas
que forman una RNA tienen asociado un peso wj, (ver la Figura 18), que es el
qgue hace que la red adquiera el conocimiento.

Se considera que el efecto de cada sefial es aditivo, de tal forma que la
entrada neta que recibe una neurona es la suma del producto de cada sefial
individual por el valor de la sinapsis que conecta ambas neuronas y es lo que
se conoce como red de propagacion.

Se utiliza una matriz W de todos los pesos. Si w; es positivo, indica que la
relacion entre las neuronas es excitadora, es decir, siempre que la neurona i
esté activada, la neurona j recibira una sefal que tendera a activarla. Si wj es
negativo, la sinapsis sera inhibidora. En este caso si / esta activada, enviara
una sefial que desactivara a j. Finalmente si w; es 0, se supone que no hay
conexion entre ambas.

I11.5.2 Taxonomia de las redes neuronales

Existen cuatro aspectos que caracterizan a una red neuronal: su topologia, el
mecanismo de aprendizaje, el tipo de asociacién realizada entre la informacion de
entrada y de salida, y la forma de representacion de esta informacion [42].

1.

Topologia de las Redes Neuronales. La arquitectura de las Redes
Neuronales Artificiales consiste en la organizacion y disposicion de las
neuronas formando capas. En este sentido, los parametros fundamentales de
la red son: el numero de capas, el numero de neuronas por capa, el grado de
conectividad y el tipo de conexiones entre las neuronas.

Redes de tipo Monocapa. Se establecen conexiones laterales, cruzadas o
auto recurrentes entre las neuronas que pertenecen a la Unica capa que
constituye la red. Se utilizan en tareas relacionadas con lo que se conoce
como auto-asociacion; por ejemplo, para generar la informaciéon de entrada a
partir de la retroalimentacion que se le presenta a la red de forma incompleta o
distorsionada.
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Redes de tipo Multicapas. Son aquellas que disponen de conjuntos de
neuronas agrupadas en varios niveles o capas. Una forma de distinguir la
capa a la que pertenece la neurona, consiste en fijarse en el origen de las
sefales que recibe a la entrada y el destino de la sefial de salida.

Cuando ninguna salida de las neuronas constituye una entrada de neuronas
del mismo nivel o de niveles precedentes, la red se describe como de
propagacion hacia adelante. Cuando las salidas pueden ser conectadas como
entradas de neuronas de niveles previos o del mismo nivel, incluyéndose ellas
mismas, la red es de propagacion hacia atras.

2. Mecanismo de Aprendizaje. El aprendizaje puede ser comprendido como
la modificacion del comportamiento, inducido por la interaccion con el entorno
y como resultado de experiencias. El aprendizaje es el proceso por el cual una
RNA modifica sus pesos en respuesta a la informacion de entrada, dado que
el conocimiento se asocia a los pesos de las conexiones entre las neuronas.

Los cambios que se producen durante el proceso de aprendizaje se reducen a
la destruccién, modificacion y creacion de conexiones entre las neuronas. La
creacion de una nueva conexion implica que el peso de la misma pasa a tener
un valor distinto de cero; una conexion se destruye cuando su peso pasa a ser
cero. Se puede afirmar que el proceso de aprendizaje ha finalizado, es decir,
que la red ha aprendido, cuando los valores de los pesos permanecen
estables para toda entrada posterior.

Un criterio suele considerar dos tipos de reglas de aprendizaje: las de
aprendizaje no supervisado y las correspondientes a un aprendizaje
supervisado. Estas reglas dan pie a una de las clasificaciones de las RNA:
redes neuronales con aprendizaje supervisado y redes neuronales con
aprendizaje no supervisado. La diferencia fundamental entre ambos tipos
estriba en la existencia o no de un agente externo (supervisor) que controle el
aprendizaje de la red [42].

3. Tipo de asociaciéon entre las informaciones de entrada y salida. Las
Redes Neuronales Atrtificiales son sistemas que almacenan cierta informacion
aprendida; esta informacion se registra de forma distribuida en los pesos
asociados a las conexiones entre neuronas de entrada y salida.

Existen dos formas primarias de realizar esta asociacion de entrada / salida.

La primera es denominada heteroasociacion, y se refiere al caso en el que la
red aprende parejas de datos [(A1, B1), (A2, B2)... (An, Bp)], de tal forma que
cuando se presente cierta informacion de entrada A; debera responder
generando la correspondiente salida B;.

La segunda se conoce como auto asociacion, donde la red aprende cierta
informacion A4, A,...A;, de tal forma que cuando se le presenta la informacion
de entrada, realizara auto-correlacion, respondiendo con el dato almacenado
mas parecido al de la entrada.
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3. Representacion de la informacién de entrada y salida. Las RNA pueden
también clasificarse en funcién de la forma en que se representa la
informacion de entrada y de las respuestas o datos de salida. Asi, en un gran
numero de redes, tanto los datos de entrada como los de salida son de
naturaleza analdégica. Cuando esto ocurre, las funciones de activacion de las
neuronas seran también continuas, del tipo lineal o sigmoidal.

Otras redes so6lo admiten valores discretos o binarios de entrada, generando
también unas respuestas en la salida de tipo binario. En este caso, las
funciones de activacion de las neuronas son de tipo escalén. Existe también
un tipo de redes hibridas en las que la informacion de entrada puede ser en
forma de valores continuos, aunque las salidas de la red son discretas.

11.5.3 Perceptrén Multicapa

El Perceptron Multicapa es una Red Neuronal Artificial compuesta de varias capas
de neuronas. Se entrena mediante un paradigma de red supervisado; el ajuste de
los parametros se realiza por el método del Gradiente Descendente a través del
conocido algoritmo de retropropagacion. Una red Perceptron Multicapa tipica es
como la que se muestra en la Figura 20; contiene una capa de entrada, una de
salida y puede estar formada por varias capas ocultas; generalmente solo se
utiliza una capa oculta.

Fig. 20 Perceptrén Multicapa

111.5.4 Algoritmo de Rumelhart

El algoritmo de Rumelhart consiste basicamente en el aprendizaje de un conjunto
predefinido de pares de entrada-salida en dos fases:

Se aplica un patrén de entrada a la red, que estimula a las neuronas de la primera
capa, el cual se va propagando por las capas superiores intermedias hasta llegar a
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la capa de salida, donde la red genera una respuesta; se compara el resultado
obtenido en las neuronas de salida con el valor deseado y se calcula un valor de
error para cada neurona de salida.

A continuacion, partiendo de la capa de salida, estos errores se transmiten hacia
atras, hacia la capa intermedia, que reciben el porcentaje de error aproximado;
este proceso se repite para todas las capas de la red. Basandose en el valor de
error recibido se ajustan los pesos de conexion de cada neurona, con la finalidad
de que la siguiente vez que se presente el mismo patron de salida esté mas
cercano al deseado.

11.5.5 Gradiente Descendente

El Gradiente Descendente trata de encontrar los pesos que mejor se ajustan a los
ejemplos y es la base del algoritmo retropropagacion. El error se puede expresar
mediante el calculo de las diferencias de error al cuadrado, al que se le denomina
error cuadratico medio y que se determina mediante la Ecuacion 42.

E =;Z(t,- -o0,) (42)

Donde: t, es la salida deseada.
o, es la salida de la red.

E es el error cuadratico medio.

Lo que se quiere es determinar el vector de pesos que minimice el error E. Esto se
logra alterando los pesos en la direccion que produce el maximo descenso en la
superficie del error; la direccion de cambio se obtiene mediante el Gradiente. El
Gradiente especifica la direccidn que produce el maximo incremento, por lo que el
mayor descenso es el negativo en esa direccion; la regla de actualizacién de los
pesos es entonces la que se muestra en la Ecuacion 43.

w.,=—nv E T W (43)

t

Donde: VvV, es el incremento de los pesos.
n es la razén de aprendizaje.

¢t es el numero de iteraciones.
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111.5.6 Algoritmo de retropropagacién

Una red Perceptrén Multicapa tiene la forma que se muestra en la Figura 27 y
cuenta con los siguientes elementos, a saber:

Los indices i, j,k denotan las neuronas ubicadas en las capas i, j,k .
net es la sumatoria de los pesos.
W es el vector de pesos.
F(netj) es la funcion sigmoidal.
0 es el BIAS.
n es la razén de aprendizaje.

a es el momento.

La net de entrada de un nodo en la capa ; esta dada por la Ecuaciéon 44, donde
se obtiene la ner;, es decir, la suma de las entradas provenientes de otras
neuronas.

netj = Zwﬁoj (44)

Posteriormente a la net se le aplica la funcién de activacion f tal como se
muestra en la Ecuacion 45.

0, —f(netj) (45)
La cual es una funcién sigmoidal representada por la Ecuacion 46.

1
Oj - net ;+0,; (46)
I+e 9

Para los nodos de la capa k& la net de entrada de un nodo se representa por la
Ecuacion 47 y la salida O del nodo & por la Ecuacién 48, respectivamente.

net, = Zwkja ; (47)

Y la salida O del nodo & por la Ecuacion 41, respectivamente.
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0, = f(netk) (48)

Dado que la idea central del algoritmo esta en calcular los errores para las
unidades de las capas ocultas, a partir de los errores de las unidades de la capa
de salida, al propagarse capa tras capa hacia la de entrada se calcula el error
cuadratico medio por patron mediante la Ecuacién 49, y la suma cuadratica de los
errores con la Ecuacion 50.

Para un determinado conjunto de entrenamiento, este error representa una
medida del aprendizaje de la RNA, denominada funcién de costo; el objetivo es
minimizar dicha funcién ajustando los pesos.

E, =23, —0,) (49)

1
E= ZpZ,,: >t -0,) (50)

k

Rumelhart, Milton y Williams [30] sugirieron en 1986 que la actualizacién de los
pesos se modificara mediante la inclusion de un término « denominado momento;
la modificacion de los pesos fue entonces como la que se muestra en la Ecuacion
51.

Vwﬁ.f“) = 77(5 0, )+ anﬁ.? (51)

Es importante notar que cuanto mas pequefio sea el parametro de aprendizaje
1N mas pequeiios seran los cambios de los pesos de la red de una iteracion a la
siguiente; por otra parte, si este parametro es demasiado grande con el fin de
acelerar la convergencia hacia un error minimo, se puede provocar una
inestabilidad en el funcionamiento de la red, la que se traduce en un
comportamiento oscilante en el entorno del minimo buscado; por otro lado, para
asegurar la convergencia debera mantenerse el intervalo del momento entre O y 1.

La red de Retropropagacion puede realizar el entrenamiento de 2 formas
diferentes:

e Modo en linea. Donde la actualizacidon de los pesos se realiza tras la
presentacién de cada ejemplo de entrenamiento.

e Modo por lote. Donde la actualizacion de los pesos de la red se efectua tras
la presentacion de todos los ejemplos de entrenamiento que constituyen un
ciclo de entrenamiento denominado época.
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En cuanto a la inicializacién de los pesos, con el fin de evitar la saturacion de las
neuronas, éstos suelen ser inicializados de manera aleatoria dentro de un intervalo
de valores entre 0 y 1, o en algunos casos entre -0.5 y 0.5.

111.5.7 Métodos de Estimacion

Existen varios métodos para estructurar las muestras de control y de
entrenamiento, encaminados todos a la estimacion futura del error de los
clasificadores. Entre ellos estan los de Validaciéon Cruzada, que se basan en la
creacion de mas de un conjunto de datos para evaluar la eficiencia del clasificador.
Existen variantes de este método, una de ellas es el Método m (PI) [43].

El Método mr realiza la distribucion de los patrones contenidos en la muestra de
entrenamiento en forma aleatoria, sin reemplazo, en V conjuntos disjuntos C; y
C,....Cy,, de un tamafo similar, realizandose el entrenamiento de la forma
siguiente: Se toma el primer conjunto como la muestra de control y el resto de los
conjuntos como la muestra de entrenamiento; se repite el proceso con el segundo
conjunto y asi sucesivamente para todos los conjuntos creados.

Una vez concluido el marco tedrico de referencia para esta investigacion, en el
capitulo IV se presenta la idea principal de esta alternativa que consta de la
recuperacion de imagenes mediante la firma de las mismas, constituida por el
vector caracteristico de la transformada Ondeleta inmersa en el método multi-
resolucion y los algoritmos heuristicos de histogramas de ventanas circulares y
sub-imagenes.
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CAPITULO IV

RECUPERACION DE
IMAGENES MEDIANTE LA
TRANSFORMADA
ONDELETA Y LA REGLA DEL
VECINO MAS CERCANO

En este capitulo se presentan tres métodos de recuperacién de imagenes
mediante la Ondeleta Daubechies 4 en el espacio de color RGB, dos de ellos a
partir de caracteristicas globales y uno a partir de caracteristicas locales.

El primer método global extrae los coeficientes ondeletas de la imagen original en
forma directa; el segundo método global extrae los coeficientes ondeletas del
histograma de una ventana circular inscrita en la imagen.

El método basado en caracteristicas locales, extrae los coeficientes ondeletas de
los histogramas de sub-imagenes disjuntas distribuidas de manera uniforme en
toda la imagen.

IV.1 Introduccion

Los sistemas de procesamiento de informacion actuales a menudo necesitan
involucrar el almacenamiento y la recuperacion de imagenes con informacion
visual. Lo importante dentro de un proceso de recuperacion de la informacion
visual contenida en una imagen, es que la informacién visual recuperada sea la
misma, o al menos, que el sistema brinde un grupo de imagenes con informacion
similar a la deseada [1].

La recuperacion de imagenes basada en el contenido posee la habilidad de
recuperar imagenes utilizando como llave de busqueda una imagen. Se trata de
buscar en una base de datos de imagenes las n imagenes mas parecidas a una
imagen-consulta.

48



El esquema de generacion de la firma mediante una transformaciéon de la imagen
para obtener un vector de caracteristicas que sea una representacion numérica
simplificada, sirve para almacenar la firma en una base de datos y asi acelerar el
proceso de recuperacion de las imagenes, ya que la transformacion caracteriza de
forma efectiva las propiedades globales de la imagen, entre otras el color y la
forma [2].

La presencia de colores en una imagen posee un alto significado en el proceso de
indexado y recuperacién. La representacion del color que se utiliza es el modelo
RGB, que es el modelo de color mas simple y mas ampliamente utilizado por los
dispositivos de visualizacion.

Como una caracteristica global, el histograma de los planos de colores de una
imagen representa la distribucién del nivel de color en dichos planos; ademas, los
histogramas de los planos de color son invariantes a la traslacion y a la rotacion, y
si son normalizados, también son invariantes a la escala [13].

Por ser una caracteristica global, el histograma de los planos de color no puede
indicar la caracteristica local referida a la localizacién espacial de los objetos de
diferentes colores presentes en la imagen.

La organizacion de la busqueda de las imagenes y su recuperacion sobre alguna
base robusta, constituye un area de investigacion de extrema importancia. Sin
embargo, este proceso depende directamente de la forma en que se procede
sobre la imagen para lograr una eficiencia aceptable.

En este trabajo, la recuperacion de las imagenes se realiza comunmente dentro de
las contenidas en una coleccidén de bases de datos de imagenes.

A su vez, la organizacion de la busqueda esta basada en la codificacion del
contenido de la imagen mediante la Ondeleta Daubechies 4. Como técnica de
recuperacion, se utiliza la regla del vecino mas cercano; y las relaciones
espaciales entre los coeficientes calculados se realiza segun la distancia
Euclidiana.

IV.2 Metodologia

La Figura 21 muestra un resumen de la metodologia general utilizada para la
recuperacion de las imagenes de una base de datos de imagenes, la cual consta
de dos etapas.

Como se observa en la Fig. 21, en la primera etapa de procesamiento de la base
de datos de imagenes, una vez desplegada una imagen, se utiliza la interpolacion
bilineal para ajustar el tamafio de la misma a 256 x 256 pixeles. Después, se
utiliza el algoritmo discreto de la transformada Ondeleta para codificar la imagen
en tres vectores de acuerdo a los tres métodos concebidos para ello en este
trabajo, a saber, directamente a partir de la imagen completa, del histograma de
una ventana circular inscrita en la imagen y de los histogramas de las sub-
imagenes cuadradas en que se ha dividido la imagen original; finalmente se
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almacenan los tres vectores y se procede con la siguiente imagen, hasta terminar
de procesar el total de imagenes disponibles en la base de datos de imagenes.

Abrir imagen
)
Hormalizar itnagen
Undeletas de la imagen Cndeletas del histograma Cndeletas de los histogramas
completa de una wentana circular de las subimagenes
Procesar Clonsultar

Calcular la distancia Euclidiana con todas

Almacenar las imagenes previamente procesadas
wector

Presentar las ocho imagenes con menar
distancia, 0 sea, las mas parecidas

Fig. 21 Metodologia para la recuperaciéon de las imagenes.

La Fig. 21 muestra que para la segunda etapa, que es la de consulta, se procede
de forma similar, esto es, se despliega la imagen-consulta, se ajusta el tamano de
la imagen a 256 x 256 pixeles, se codifica la imagen en tres vectores de acuerdo a
los tres métodos mencionados, pero en lugar de almacenar esos tres vectores, se
aplica la regla del vecino mas cercano, especificamente se calcula la distancia
euclidiana con respecto a todos los vectores de las imagenes previamente
procesadas, a partir de lo cual se muestran las ocho que presentan la menor
distancia por ser las mas parecidas. Ahora explicaremos en detalle lo que en cada
etapa se realiza.
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IV.3 Normalizacion del modelo de color

Debido a que las imagenes en diferentes bases de datos pueden tener diferentes
formatos graficos y ser de diferentes tamarnos, se deben normalizar el modelo de
color y ajustar el tamafo de la escala para que la comparacion entre las imagenes
sea consistente.

Las imagenes pueden estar almacenadas, entre otros, en los siguientes formatos
graficos: BMP, JPG, PNG o ICO. El modelo se normaliza cuando todas las
imagenes se despliegan en el modelo de color RGB de 24 bits, con 8 bits para
cada uno de los colores Rojo, Verde y Azul, para tener acceso directo a los pixeles
y proseguir con ajuste del tamafio de la escala.

IV.4 Ajuste del tamaio de la imagen

El propdsito fundamental de ajustar el tamafo de las imagenes es el de poder
utilizar la transformada Ondeleta con un tamafo uniforme de los vectores
caracteristicos. Las imagenes se pueden ajustar a cualquier tamafo, pero es
preferible hacerlo sobre la base de que la cantidad de pixeles por fila y columna
sea una potencia de dos [27].

Para ajustar el tamafio de las imagenes, se hace un submuestreo de la imagen de
entrada sobreponiendo una rejilla, por ejemplo, de 256 x 256 puntos. Esto dara
lugar a un pixel en la imagen de salida por cada punto de interseccidn de la rejilla.
Para ello la imagen de entrada es muestreada en cada punto de la rejilla para
determinar las componentes RGB del pixel en la imagen de salida. Cuando los
puntos de interseccion de la rejilla no coinciden en posicion con los centros de los
pixeles, los valores RGB del punto de la rejilla son determinados por interpolacién
bilineal a partir de las componentes de los colores de los pixeles adyacentes.

Las transformaciones geométricas pueden ser clasificadas como lineales y no
lineales. Las transformaciones lineales o afines incluyen la traslacion, la rotacion y
la escala, o combinaciones de éstas. Las transformaciones geométricas no
lineales o deformables producen distorsiones de la imagen. Un acercamiento a
esto puede ser implementado como una transformacion geométrica lineal de
escala [27].

Las ecuaciones 52 y 53 son para calcular la nueva posicién de un pixel durante un
acercamiento.

x'=a(x—x,)+x, (52)
v=aly=y,)+y, (53)

Donde (x',)') es la nueva posicién para el pixel (x,y), a es el factor de
acercamiento, y (x,,y,) es la coordenada del centro del acercamiento. Sin
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embargo, las nuevas posiciones calculadas generalmente no caen en posiciones
que brinden coordenadas enteras. También una practica consiste en aplicar las
ecuaciones 52 y 53 en reversa. Para cada pixel en la nueva imagen de salida, la
posicion original del pixel es calculada mediante las ecuaciones 54 y 55.

x=(x+a-1)x,)/a (54)

y=0+a-1)y,)/a (55)

Sin embargo, las posiciones calculadas por las ecuaciones 54 y 55 tampoco llegan
generalmente a posiciones que brinden coordenadas enteras. Para obtener el
nuevo valor del pixel se utiliza comunmente la interpolacién bilineal.

La interpolacion bilineal hace uso de los cuatro vecinos mas cercanos de la
posicion calculada para obtener un promedio ponderado, lo cual se muestra en la
Figura 22. La implementacion del algoritmo de interpolacion bilineal se muestra en
el Apéndice A.

{31 1) (%2 1)

.
(¥oyo)

(%1 2] (¥2Y2)

Fig. 22 Interpolacion bilineal

IV.5 Codificacion de las imagenes

En este trabajo se utilizan caracteristicas basadas en forma y color para la
recuperacion de las imagenes. Las caracteristicas en una imagen de color en cada
uno de los tres componentes R, G, y B se codifican mediante tres métodos
diferentes:

e Imagenes completas,
e Histograma de una ventana circular, y
e Histogramas de sub-imagenes.

Los histogramas de niveles de gris y de color son invariantes a la traslacion y a la
rotacion, pero como éstos no indican la localizacion espacial de los pixeles de la
imagen por ser globales, se toma una combinacién de cada uno de los tres
métodos mencionados anteriormente con multi-resolucion para tomar en cuenta la
caracteristica de la forma.
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IV 5.1 Imagenes completas

Se pretende indexar las imagenes teniendo en cuenta su contenido en términos de
forma vy distribucion de los colores. Para recuperar imagenes, se propone utilizar
métodos multi-resolucién y la transformada Ondeleta para la codificaciéon sub-
banda, y asi codificar la imagen en vectores caracteristicos [39] [40].

El proceso de indexado aplica una transformada Ondeleta Daubechies 4 a la
imagen para cada una de sus tres componentes de color del espacio RGB. Los
coeficientes de ondeletas de las bandas de frecuencia mas bajas son
almacenados como vectores caracteristicos [50].

En las matrices creadas con los coeficientes de la transformada Ondeleta, las
submatrices de la esquina superior izquierda representan las bandas de
frecuencia mas bajas de la imagen 2-D, y las submatrices de la esquina inferior
derecha representan las bandas de frecuencia mas altas [27].

Generalmente los coeficientes de la transformada Ondeleta de las bandas de
frecuencia mas bajas representan las configuraciones de los objetos presentes en
las imagenes, y las bandas de frecuencia mas altas representan las variaciones de
textura.

Los coeficientes de la transformada Ondeleta Daubechies 4 representan la
semantica de una imagen, es decir, la distribucion, tamanos y formas de los
objetos y la variacion local de los colores de los objetos y del fondo.

La transformacion de un archivo de imagen en el dominio del tiempo al dominio de
la frecuencia, se consigue mediante una operacion de convolucidn entre la imagen
y la transformada Ondeleta. Puesto que la transformada Ondeleta es una
transformacion lineal, la transformada de una sefal bidimensional se puede
calcular al convolucionar primero en direccion horizontal y luego en direccion
vertical, o viceversa [17] [18].

En este método se parte de una imagen normalizada de tamano 256 x 256 pixeles
[50].

En el primer nivel se aplica el algoritmo discreto de la transformada Ondeleta en la
direccion horizontal, con lo que se obtiene una imagen de tamafio 128 x 256
pixeles, ya que se diezman las filas.

Seguidamente se aplica el algoritmo discreto de la transformada Ondeleta en la
direccion vertical para obtener una imagen de tamafo 128 x 128 pixeles.

Se procede sucesivamente de la misma forma en los siguientes niveles para
obtener imagenes de tamafios 64 x 64, 32 x 32, 16 x 16, 8 x 8 y 4 x 4. Al hacerse
esto en los tres planos de colores RGB, se obtienen 16 coeficientes por cada
plano de color RGB [11]. De aqui resulta un vector de caracteristicas con 48
coeficientes que conforman el vector caracteristico de la imagen. El proceso
completo se muestra en la Figura 23.
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Fig. 23 Extraccion de los coeficientes de la imagen completa.

54



IV.5.2. Histograma de una ventana circular

El histograma de una imagen digital consiste en un diagrama de barras. Se utilizan
como abscisas los niveles de la imagen en cada plano y como ordenadas el
numero de pixeles para cada plano de color RGB.

El histograma global de una imagen digital proporciona informacién sobre la
misma, la que se reduce a la informacion de la frecuencia de ocurrencia de los
diferentes niveles de colores que la componen; en ese sentido se pierde toda la
informacién espacial de la imagen; se conoce la distribucion de los niveles de color
de cada pixel, pero se ignoran sus coordenadas correspondientes [8].

En la Figura 24 se representa el proceso para extraer los coeficientes de la
transformada Ondeleta. En el método que se expone se codifican las imagenes en
forma global para buscar la invariancia respecto a la rotacion [13].

Primero se inscribe en la imagen normalizada de tamafo 256 x 256 pixeles una
ventana de forma circular de diametro 256 pixeles [51].

A continuacién, se procede a calcular los histogramas de la informacion presente
dentro de la ventana circular en los tres planos RGB. Después se normalizan los
valores de los tres histogramas.

Se procede a aplicar el algoritmo discreto de la transformada Ondeleta
Daubechies 4 a los 256 valores de los histogramas.

Lo anterior se hace sucesivamente para pasar la imagen primero de 256 a 128
pixeles de diametro y después de 128 a 64, de 64 a 32 y de 32 a 16, para asi
contar finalmente con 16 coeficientes de ondeletas por cada plano de color RGB.
De aqui resulta un vector de caracteristicas de 48 coeficientes que conforma el
vector caracteristico de la imagen. El proceso completo se presenta en la
Figura 24.
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Fig. 24 Extraccion de los coeficientes del histograma de una ventana circular.
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IV.5.3. Histogramas de sub-imagenes cuadradas

El histograma se considera una técnica de indexacion de imagenes basada en el
domino del pixel, y la extraccion de los coeficientes de ondeletas se considera
como una técnica basada en el dominio de la compresién[31].

La baja complejidad del algoritmo de la convolucion compuesto de multiplicaciones
y sumas, que se utiliza en la extraccién de coeficientes de ondeletas, se considera
una buena caracteristica [32] [33].

Al obtener el histograma del contenido de la imagen en cada plano de color y
mediante la extraccion de coeficientes de ondeletas con el algoritmo multi-
resolucion, se combinan técnicas basadas en el color y la forma [14].

En la Figura 25 se representa el método que analiza la imagen a partir de
caracteristicas locales [52].

Primero se divide la imagen de tamafio 256 x 256 pixeles en sub-imagenes de 64
X 64 pixeles, de forma tal que se cubre toda la imagen con 16 sub-imagenes
disjuntas.

Después se calculan los histogramas de estas sub-imagenes, con lo que se
obtienen 16 histogramas de 256 valores.

Seguidamente se aplica sucesivamente el algoritmo discreto de la transformada
Ondeleta Daubechies 4 para obtener 128 valores a partir de los 256 valores
originales, después se pasa a 64, de 64 a32,de 32a16,de 16 a8de8a4d4yde4
a1l

Finalmente, se obtiene un coeficiente de ondeletas por cada sub-imagen, por lo
qgue se logran en total 16 coeficientes de ondeletas por plano de color RGB, lo que
da un total de 48 coeficientes que conforman el vector caracteristico de la imagen.
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IV.6 Almacenamiento de los vectores caracteristicos

Después de aplicar a una imagen los tres métodos descritos en el subepigrafe
IV.5. Codificacion de imagenes, se procede al almacenamiento de los tres
vectores caracteristicos o firmas de las imagenes en tres archivos secuénciales,
donde cada registro corresponde a una firma, para integrar la base de datos de
firmas de las imagenes de los tres métodos. Posteriormente se continua con todas
y cada una de las imagenes.

IV.7 Recuperacion mediante la regla del vecino mas cercano

Para cada uno de los tres métodos descritos en el subepigrafe V.5 Codificacion
de las imagenes, la recuperacion es hecha mediante la regla del vecino mas
cercano a los coeficientes de ondeletas de la imagen-consulta, sobre la base de
los coeficientes de ondeletas de todas las imagenes de la base de datos de
imagenes que se obtiene con el procedimiento de almacenamiento (subepigrafe
IV.6).

Finalmente, sobre la base de la distancia Euclidiana, la cual se utiliza como
métrica para calcular la distancia entre los vectores caracteristicos, se comparan
los vectores caracteristicos de las imagenes previamente procesadas con el vector
caracteristico de la imagen-consulta. Las imagenes con distancias euclidianas
mas pequefias, en ese orden, son seleccionadas para mostrarlas como las
imagenes que mas se asemejan a la imagen consulta.

En el Capitulo 5 se presenta una alternativa donde también se utilizan los
algoritmos heuristicos presentados para extraer las firmas de las imagenes y
donde se clasifica mediante una combinacion del algoritmo del vecino mas
cercano y el de las redes neuronales.
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CAPITULO V

RECUPERACION DE
IMAGENES MEDIANTE LA
TRANSFORMADA
ONDELETAY LA
CLASIFICACION CON REDES
NEURONALES

En este capitulo se describe la metodologia general para la recuperaciéon de la
informacién visual con base en su contenido, al implementar la clasificacion
mediante la combinacién de las redes neuronales y del método del vecino mas
cercano, sobre la base de la distancia Euclidiana entre los vectores de coeficientes
de ondeletas de baja frecuencia que brinda la transformada Ondeleta de las
imagenes.

V.1 Metodologia

El procedimiento para recuperar imagenes consiste de dos etapas[44] [45] [49]:
Primera etapa: Entrenamiento de la red neuronal con los siguientes pasos.

1.- Convertir las imagenes a patrones.

2.- Asignar los patrones a clases especificas.

3.- Entrenar la red neuronal.

Segunda etapa: Recuperacién de las imagenes mediante una imagen-consulta.
1.- Convertir la imagen-consulta a patron.

2.- Clasificar con la red neuronal para determinar la clase a la que pertenece el
patrén de la imagen-consulta.
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3.- Consultar la base de datos de imagenes unicamente en la clase reportada por
la red neuronal, para encontrar los patrones mas cercanos con el método del
vecino mas cercano basado en la distancia Euclidiana y asi obtener las imagenes
mas parecidas a la imagen-consulta.

V.2 Conversion de imagenes a patrones

Después de aplicar cada uno de los tres métodos descritos en el subepigrafe /V.5.
Codificacion de las imagenes, sobre cada uno de los tres planos de color RGB de
la imagen seleccionada, en la Figura 26 con el boton Procesar, se procede al
almacenamiento de los 16 coeficientes de baja frecuencia de la transformada
Ondeleta de los tres planos, para dar un total de 48 valores reales con una
precision de 10 cifras decimales, los que junto con la especificacion de la clase a
la que pertenece la imagen, se conforma la codificacion de un vector firma para la
entrada de la red neuronal con entrenamiento supervisado.

Un ejemplo de los 16 coeficientes de ondeletas se presenta a continuacién para
cada plano de una imagen:

Plano Rojo (R)

0.0000000000,0.0039062500,0.0000000000,0.0556640625,0.0595703125,0.0810
546875,0.2470703125,0.3349609375,0.2441406250,0.3320312500,0.9492187500
,0.4736328125,0.0830078125,0.0498046875,0.0400390625,0.0390625000

Plano Verde (G)

0.0000000000,0.0039062500,0.0000000000,0.0000000000,0.0566406250,0.0722
656250,0.2333984375,0.1884765625,0.3710937500,0.1855468750,0.1142578125
,1.0000000000,0.6513671875,0.0556640625,0.0566406250,0.0410156250

Plano Azul (B)

0.0000000000,0.0039062500,0.0000000000,0.0000000000,0.0146484375,0.0908
203125,0.2304687500,0.1298828125,0.3193359375,0.2832031250,0.1708984375
,0.2314453125,1.0000000000,0.3056640625,0.0546875000,0.0322265625

Al concatenar los tres vectores en el orden RGB, se conforma un unico vector de
48 valores reales; ademas, se afiaden los seis valores (0.9, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1)
que indican, por ejemplo que la imagen pertenece a la clase uno, para asi obtener
un vector de 54 valores.

Asi se procede para cada imagen de la muestra de entrenamiento, ver Figura 26,
y de cada una de ellas obtener su respectivo patron y conformar la base de datos
de patrones para su posterior consulta.
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Fig. 26 Conversidn de imagenes a patrones.

V.3 Arquitectura de la red neuronal

Como se puede ver, en la Figura 27 se presenta la arquitectura de la red neuronal
artificial compuesta de tres capas:

48 neuronas en la capa de entrada,
49 neuronas en la capa oculta y
6 neuronas en la capa de salida.

Los 48 valores de entrada son para representar el vector firma de la imagen; las
49 neuronas en la capa oculta se crean siguiendo la recomendacion citada en [43];
y las 6 neuronas de la capa de salida representan las 6 clases de imagenes
consideradas.

En el Apéndice B se muestra el cédigo para implementar la red neuronal.
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Fig. 27 Arquitectura de la Red Neuronal Artificial.

V.4 Entrenamiento de la red neuronal

Para el entrenamiento de la red neuronal se utiliza el Método m, el cual realiza la
distribucion de los patrones contenidos en la muestra de entrenamiento de un
tamario especifico de X imagenes, por ejemplo 24 imagenes, de forma aleatoria y
sin reemplazo, en 5 conjuntos disjuntos C4, C» C3, C4 y Cs. De un total de 120
imagenes, cada conjunto de 24 imagenes contiene cuatro imagenes de cada una
de las seis clases, realizandose el entrenamiento de la forma siguiente:

Se toma el primer conjunto como muestra de control y el resto de los conjuntos
como muestra de entrenamiento, y se repite el proceso para todos los conjuntos
creados como se observa en la Tabla 2.

Cuando se utilizan las redes neuronales para recuperar imagenes, existen dos
etapas importantes, la primera que es la del entrenamiento de la red neuronal
mediante las firmas de las imagenes, y la segunda etapa, que es la de la
recuperacion de imagenes desde un banco de imagenes previamente procesado.
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Tabla 2. Conjuntos del Método 1T

Muestra de Control Muestra de Entrenamiento
Cy C, C3,Chy Cs
C: Cy4, C3,Csy Cs
C; C1,Cy Cyy Cs
C4 Cs,Cy, C3y Cs
Cs Cs, Cy, C3y Cy

En el Capitulo 6 se presentan los experimentos hechos y los resultados obtenidos,
basicamente de la segunda etapa denominada “Recuperacion de imagenes
mediante una imagen-consulta”, con diferentes bases de datos de imagenes,
desde aquéllas con imagenes de estudio de un solo objeto en un fondo
homogéneo contrastante, hasta con imagenes complejas de objetos y animales en
su medio natural.
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CAPITULO VI

PRUEBAS Y RESULTADOS
DE LA RECUPERACION DE
IMAGENES

El propdsito de este trabajo es contar con un sistema de recuperacién de
imagenes robusto y eficiente que sea insensible a variaciones en la orientacion de
la imagen y a la posicion, forma, tamano y color de los objetos que contiene. Un
sistema eficiente de recuperacion de imagenes sobre la base del contenido debe
tener las siguientes caracteristicas: Exactitud, Estabilidad y Velocidad.

El sistema de recuperacion debe ser exacto, esto es, las imagenes recuperadas
deben parecerse a la imagen-consulta, y si la imagen-consulta esta en la base de
datos de imagenes, se debe recuperar ésta como la mas parecida. Se clasifica
una recuperacion como exacta si para una imagen-consulta, en la percepcion de
un humano, el sistema recupera las imagenes mas similares de las contenidas en
la base de datos de imagenes.

La estabilidad es el grado de robustez que presente el sistema de recuperacion a
todos los tipos de consulta, o sea, que el sistema debe responder en todos los
casos al variar las condiciones de cada imagen, debiendo mantener sus
caracteristicas de invariante a la rotacion, a la traslacion y al escalamiento.

La integracion de las caracteristicas de exactitud y estabilidad se pueden medir
dentro del porcentaje de eficiencia del sistema de recuperacion de imagenes.

En cuanto a la velocidad, el sistema de recuperacién debe funcionar en tiempo
real con bases de datos de imagenes de cientos o miles de imagenes. Para su
comprobacion, el tiempo total promedio que toma la recuperacién de las imagenes
debe ser medido, en nuestro caso la velocidad no se tomo en cuenta.
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V1.1 Resultados experimentales mediante el vecino mas cercano

A continuacién se brindan los resultados experimentales mediante el vecino mas
cercano.

VI1.1.1 Criterio de eficiencia

Las pruebas se basan en la recuperacion de una imagen-consulta con las
restantes de la base de datos de imagenes, donde se buscan y se extraen las 8
imagenes que mas se le parezcan visualmente, sobre la base de sus
correspondientes vectores caracteristicos, tal como se observa en la Figura 28
donde se presentan 4 consultas.

4 imagenes parecidas 3 imagenes parecidas

Fig. 28 Consultas con el numero de imagenes parecidas.

El usuario del sistema determina visualmente el grado de parecido entre la
imagen-consulta y las 8 imagenes dadas por el sistema para cada uno de los tres
métodos (columnas 2, 4 y 6 de la Tabla 3).
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A partir de ahi se determinan los aciertos de cada método que dan el porcentaje
de la eficiencia en la recuperacion en cada consulta (columnas 3, 5y 7 de la
Tabla 3).

Posteriormente se calcula el promedio de los porcentajes de eficiencia de las 25
consultas, para obtener asi el porcentaje de eficiencia de cada método, expresado
en la Tabla 4.

Tabla 3. Resultados de 25 consultas

Consultas (A) % (B) % (C) %
1 2 0.25 4 0.5 5 0.625
2 1 0.125 4 0.5 5 0.625
3 3 0.375 4 0.5 5 0.625
4 2 0.25 5 0.625 5 0.625
5 2 0.25 5 0.625 4 0.5
6 1 0.125 4 0.5 6 0.75
7 3 0.375 3 0.375 7 0.875
8 3 0.375 4 0.5 7 0.875
9 3 0.375 5 0.625 7 0.875
10 3 0.375 3 0.375 8 1.0
11 3 0.375 5 0.625 4 0.5
12 2 0.25 4 0.5 4 0.5
13 2 0.25 4 0.5 4 0.5
14 3 0.375 4 0.5 5 0.625
15 1 0.125 4 0.5 5 0.625
16 2 0.25 5 0.625 4 0.5
17 3 0.375 5 0.625 5 0.625
18 3 0.375 7 0.875 7 0.875
19 4 0.5 7 0.875 7 0.875
20 5 0.625 6 0.75 8 1.0
21 4 0.5 4 0.5 8 1.0
22 4 0.5 4 0.5 8 1.0
23 5 0.625 7 0.875 6 0.75
24 4 0.5 3 0.375 8 1.0
25 3 0.375 5 0.625 8 1.0
Promedios 0.355 0.575 0.75
Tabla 4. Eficiencia de los tres métodos
Método EFICIENCIA
(A) Coeficientes de la imagen completa 0.355
(B) Coeficientes del histograma de una ventana circular 0.575
(C) Coeficientes de los histogramas de las sub-imagenes 0.75
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VI.1.2 Experimento 1. Imagenes de estudio en tonos de gris

La base de datos utilizada fue una parte de la Biblioteca de la Universidad de
Columbia [56]. Se trata de 360 imagenes en niveles de gris de 5 diferentes objetos
reales aislados, los que se muestran en la Figura 29, donde cada objeto aparece
dispuesto en 72 orientaciones diferentes y con fondo homogéneo contrastante.

Fig. 29. Imagenes de estudio en tonos de gris.

La Figura 30 muestra la pantalla de la interfaz grafica con el resultado de una
consulta.

Se realizé el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia total mediante el
promedio de los resultados de todas ellas.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados se muestra en la Tabla 5, calculada sobre la base del numero de
imagenes que resultaron semejantes a la imagen-consulta (ver subepigrafe
VI.1.1).
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Tabla 5. Eficiencia del experimento 1: imagenes de estudio

Método EFICIENCIA
Coeficientes de la imagen completa 0.76
Coeficientes del histograma de una ventana circular 0.90
Coeficientes de los histogramas de las sub-imagenes 0.96

VI1.1.3 Experimento 2. Imagenes de memorama

La base de datos utilizada contiene imagenes de un memorama, como las
imagenes de los objetos que se presentan en la Figura 31. Contiene 180
imagenes en colores de 36 diferentes objetos reales aislados, en 5 formas
diferentes dispuestas en diferentes orientaciones y con fondo homogéneo
contrastante.




La Figura 32 muestra la pantalla de la interfaz grafica con el resultado de una

consulta.

Se realizé el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia total mediante el

Fig. 31 Imagenes de objetos de un memorama.

promedio de los resultados de todas ellas.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados se muestra en la Tabla 6, calculada sobre la base del numero de
imagenes que resultaron semejantes a la imagen-consulta (ver subepigrafe

VI1.1).
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Fig. 32 Consulta con imagenes de un memorama.

Tabla 6. Eficiencia del experimento 2: con las imagenes de un memorama

Método EFICIENCIA
Coeficientes de la imagen completa 0.46
Coeficientes del histograma de una ventana circular 0.88
Coeficientes de los histogramas de las sub-imagenes 0.90

VI1.1.4 Experimento 3. Imagenes de aviones en color

La base de datos utilizada fue la de la Biblioteca de “Aircraft-lmages” [57]. En la
Figura 33 se muestran las seis clases de imagenes de aviones de que consta. La
base de imagenes consiste en 1068 imagenes en colores de aviones con fondo
complejo, todos diferentes entre si.

— e —
(a) Aviones comerciale (c) Avionetas en tierra

1000 P Treed crmics s

(e) Aviones de guerra en
tierra

€197 Pl Trmieed <xperesifics Wl o

e

en el aire

(b) Aviones comerciales (d) Avionetas en el aire N

(f) Aviones de guerra en
el aire

Fig. 33 Imagenes de seis diferentes clases de aviones.

La Figura 34 muestra la pantalla de la interfaz grafica con el resultado de una

consulta.
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Se realizaron 300 consultas, calculandose el promedio de los resultados de

eficiencia de todas ellas.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados se muestra en la Tabla 7, calculada sobre la base del numero de
imagenes que resultaron semejantes a la imagen-consulta (ver subepigrafe

VIL1.1).

Tabla 7. Eficiencia del experimento 3: imagenes de aviones

Método EFICIENCIA
Coeficientes de la imagen completa 0.64
Coeficientes del histograma de una ventana circular 0.84
Coeficientes de histogramas de sub-imagenes 0.85
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Fig. 34 Consulta con imagenes de las seis clases diferentes de aviones
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VI1.1.5 Experimento 4. Instrumental quirargico

La base de datos utilizada contiene imagenes de instrumental quirdrgico. Las
imagenes de los objetos se presentan en la Figura 35. Contiene 60 imagenes de 6
diferentes objetos reales aislados, dispuestos en diferentes orientaciones y con
fondo contrastante.

Pinza endoscopia Lapiz de Litotricia

Kit de cirugia menor Pinza de Kely Ampolleta |

Fig. 35 Imagenes de instrumental quirurgico.

La Figura 36 muestra la pantalla de la interfaz grafica con el resultado de una
consulta.

Se realizé el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia mediante el
promedio de los resultados de todas ellas.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados se muestra en la Tabla 8, calculada sobre la base del numero de
imagenes que resultaron semejantes a la imagen-consulta (ver subepigrafe
VI.1.1).
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Fig. 36 Consulta con imagenes de instrumental quirurgico.

Tabla 8. Eficiencia del experimento 4: imagenes de instrumental quirdrgico

Método EFICIENCIA
Coeficientes de la imagen completa 0.56
Coeficientes del histograma de una ventana circular 0.82
Coeficientes de los histogramas de las sub-imagenes 0.80

VI1.1.6 Experimento 5. Retinas humanas

La base de datos utilizada contiene imagenes en colores de retinas humanas. Las
imagenes de los objetos se presentan en la Figura 37. Contiene 76 imagenes de
diferentes objetos reales aislados de 6 clases diferentes: normales y con 5 tipos de

enfermedades distintas.

(a) Hemorragias

(a) Maculas

(a) Exudados
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(a) Micro aneurismas

(a) Glaucomas (a) Normal

Fig. 37 Imagenes de retinas humanas

La Figura 38 muestra la pantalla de la interfaz grafica con el resultado de una

consulta.

Se realizé el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia mediante el
promedio de los resultados de todas ellas.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados se muestra en la Tabla 9, calculada sobre la base del nimero de

imagenes que resultaron
VI.1.1).
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Fig. 38 Consulta con imagenes de retinas humanas

Tabla 9. Eficiencia del experimento 5: imagenes de retinas humanas

Método EFICIENCIA
Coeficientes de la imagen completa 0.62
Coeficientes del histograma de una ventana circular 0.89
Coeficientes de los histogramas de las sub-imagenes 0.87

VI1.1.7 Experimento 6. 96 imagenes de 6 clases

La base de datos utilizada contiene imagenes en colores de 6 clases diferentes de
objetos. Las imagenes de los objetos se presentan en la Figura 39. Contiene 96
imagenes de diferentes objetos en su entorno natural.

a) Automoviles

" i~

(d) Barcos (e) Arboles " (f) Animales salvajes

Fig. 39 96 imagenes de 6 clases

La Figura 40 muestra la pantalla de la interfaz grafica con el resultado de una
consulta.

Se realizé el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia mediante el
promedio de los resultados de todas ellas.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados se muestra en la Tabla 10, calculada sobre la base del numero de
imagenes que resultaron semejantes a la imagen-consulta (ver subepigrafe
VI.1.1).
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Tabla 10. Eficiencia del experimento 6: 96 imagenes de 6 clases

Método EFICIENCIA
Coeficientes de la imagen completa 0.48
Coeficientes del histograma de una ventana circular 0.62
Coeficientes de los histogramas de las sub-imagenes 0.64
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Fig. 40 Consulta con 96 imagenes de 6 clases

VI1.1.8 Experimento 7. 192 imagenes de 6 clases

La base de datos utilizada contiene imagenes en colores de 6 clases de paisajes.
Las imagenes de los paisajes se presentan en la Figura 41. Contiene 192

imagenes de diferentes paisajes.
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(b) Nubarrones | (c) Desiertos |
1 L .

(d) Montafias e) Flores (f) Puestas de sol
Fig. 41 192 imagenes de 6 clases

La Figura 42 muestra la pantalla de la interfaz grafica con el resultado de una
consulta.

Se realizd el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia mediante el
promedio de los resultados de todas ellas.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados se muestra en la Tabla 11, calculada sobre la base del numero de
imagenes que resultaron semejantes a la imagen-consulta (ver subepigrafe
VI.1.1).

Tabla 11. Eficiencia del experimento 7: 192 imagenes de 6 clases

Método EFICIENCIA
Coeficientes de la imagen completa 0.52
Coeficientes del histograma de una ventana circular 0.60
Coeficientes de los histogramas de las sub-imagenes 0.62
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Fig. 42 Consulta con 192 imagenes de 6 clases

V1.2 Resultados experimentales mediante redes neuronales

Se desarrollan tres procesos: Primero se convierten las imagenes a sus vectores
caracteristicos; segundo se entrena la red neuronal con los vectores
caracteristicos como entradas; y tercero, se procede a la recuperacién de las
imagenes, para que a partir de ahi se determinen los por cientos de error que dan
un indice de la eficiencia en la recuperacion.
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VI1.2.1 Experimento 8. Imagenes de estudio en colores

La base de datos utilizada fue una parte de la de la Biblioteca de la Universidad de
Columbia [56]. Se trata de 432 imagenes en color de 6 diferentes objetos aislados,
los que se muestran en la Figura 43, donde cada objeto aparece dispuesto en 72
orientaciones diferentes y con fondo homogéneo contrastante.

iai :b; ﬂ
(d) (e) ()

Fig. 43 Imagenes de estudio en color.

En la Figura 44 se muestran algunas imagenes del mismo objeto en diferentes

orientaciones, se observa que el objeto se encuentra rotado ciertos grados con
respecto a la primera imagen.

Fig. 44. Imagenes de estudio con diferentes rotaciones.

80



La Figura 45 muestra la pantalla de la interfaz grafica con el resultado de 6
consultas.

Se realizé el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia total mediante el
promedio de los resultados de todas ellas.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados se muestra en la Tabla 12, calculada sobre la base del numero de
imagenes que resultaron semejantes a la imagen-consulta (ver subepigrafe
VI.1.1).

Tabla 12. Eficiencia del experimento 8: imagenes de estudio en color con RN

Método EFICIENCIA
Coeficientes de la imagen completa 0.84
Coeficientes del histograma de una ventana circular 0.96
Coeficientes de los histogramas de las sub-imagenes 0.96
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Fig. 45 Consulta con imagenes de estudio en color.
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VI1.2.2 Experimento 9. Imagenes de aviones en tonos de gris

La base de datos utilizada fue la de la Biblioteca de “Aircraft-lmages” [57]. En la
Figura 46 se muestran las 6 clases de imagenes de aviones de que consta. La
base de imagenes consiste en 1068 imagenes en tonos de gris con fondo
complejo, todos los aviones diferentes entre si.

(c) Avionetas en tierra (e) Aviones de guerra en

(@)

tierra tierra
(b) Aviones comerciales en (d) Avionetas en el (f) Aviones de guerra en el
el aire aire aire

Fig. 46 Imagenes de las 6 clases de aviones, en tonos de gris.

La Figura 47 muestra la pantalla de la interfaz grafica con el resultado de 6
consultas. Se realizaron las consultas, calculandose el promedio de los resultados
de eficiencia de todas ellas. La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes
para los tres métodos evaluados se muestra en la Tabla 13, calculada sobre la
base del numero de imagenes que resultaron semejantes a la imagen-consulta
(ver subepigrafe VI1.1.1).

Tabla 13. Eficiencia del experimento 9: imagenes de aviones en tonos de gris con

RN
Método EFICIENCIA
Coeficientes de la imagen completa 0.60
Coeficientes del histograma de una ventana circular 0.78
Coeficientes de histogramas de sub-imagenes 0.72
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Fig. 47 Consultas con imagenes de las 6 clases de aviones.
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VI1.2.3 Experimento 10. Imagenes de aviones en color

El problema especifico es recuperar las imagenes de aviones de una de las seis
clases siguientes: aviones comerciales en tierra, aviones comerciales en el aire,
aviones militares en tierra, aviones militares en el aire, avionetas en tierra y
avionetas en el aire, que se muestran en la Figura 33. La base de datos utilizada
fue la de la Biblioteca de “Aircraft-Images” [57], consistente en 1068 imagenes de
aviones en exteriores, todos diferentes entre si.

Se aplica la metodologia descrita en el capitulo IV, que consiste de dos etapas:

Primera etapa:

Conversion de las imagenes a patrones. El objetivo es asignar una clase
especifica a cada imagen y obtener los vectores caracteristicos de todas las
imagenes, mediante los tres métodos descritos en el subepigrafe IV.5 Codificacion
de las imagenes. Un ejemplo se muestra en la Fig. 48.
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Fig. 48 Conversion de las imagenes de aviones a patrones.

Segunda etapa:

En la Figura 49 se muestra una consulta después de entrenar la red neuronal. Se
utiliza el método de extraccion de coeficientes a partir del histograma de una
ventana circular, descrito en el subepigrafe 1V.5.2.
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Fig. 49 Consulta de imagenes de aviones con RN.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados, calculada sobre la base del numero de imagenes que resultaron
semejantes a la imagen-consulta, se muestra en la Tabla 14.

Tabla 14. Eficiencia del experimento 10: imagenes de aviones con RN

Método EFICIENCIA
Coeficientes de las imagenes completas con la RN 0.72
Coeficientes del histograma de una ventana circular con la RN 0.86
Coeficientes de histogramas de sub-imagenes con la RN 0.88
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VI1.2.4 Experimento 11. Instrumental quirurgico

Se aplica la metodologia descrita en el capitulo IV, que consiste de dos etapas.

Primera etapa: Conversion de las imagenes a patrones

Se obtienen los vectores caracteristicos de todas las imagenes mediante los tres
métodos descritos en el subepigrafe IV.5 Codificacion de las imagenes, para
posteriormente asignar una clase especifica a cada imagen.

Segunda etapa: Consulta

En la Figura 50 se muestra el resultado de una consulta, previo entrenamiento de
la red neuronal.
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Fig. 50 Consulta de imagenes de instrumental quirdrgico con RN.

Se realizd el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia mediante el
promedio de los resultados de todas ellas. La eficiencia final de la recuperacion de
las imagenes para los tres meétodos evaluados, calculada sobre la base del
numero de imagenes que resultaron semejantes a la imagen-consulta, se muestra
en la Tabla 15.
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Tabla 15. Eficiencia del experimento 11: imagenes de instrumental quirdrgico con

RN
Método EFICIENCIA
Coeficientes de las imagenes completas con la RN 0.88
Coeficientes del histograma de una ventana circular con la RN 0.94
Coeficientes de histogramas de sub-imagenes con la RN 0.92

VI1.2.5 Experimento 12. Retinas humanas

Se aplica la metodologia descrita en el capitulo 1V, que consiste de dos etapas.
Primera etapa:

Conversion de las imagenes a patrones, para asignar una clase especifica a cada
imagen y obtener los vectores caracteristicos de cada una de ellas, mediante los
tres métodos descritos en el subepigrafe IV.5 Codificacion de las imagenes.

Segunda etapa:

En la Figura 51 se muestra el resultado de una consulta, previo entrenamiento de
la red neuronal.

Se realizé el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia mediante el
promedio de los resultados de todas ellas.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados, calculada sobre la base del numero de imagenes que resultaron
semejantes a la imagen-consulta, se muestra en la Tabla 16.

88



£7 (340 x 256)
Froce e | [ iesupe

Salir de H'ecuperarl A matrar ntormasion

Enlrenar F‘N-b-l | La retina pertenece a la clase No_ 1 Vista total

= C:A 0003.jpg
= Documents and Settings 0000 g j

[=r Alain César Q007 jpg
(== Esciritario 0002 jpg
[=r Doctorado DDU3.!pg
(7= Pruebas y Resultado: 0004.jpg

s Red Neuronal para | gggg:gg

0oy EE

0009.jpg
0010 jpa
0011.jpa
0 2.jpg
001 3jpg
0014.jpg
0015.jpg
001E.jpg
0017.jpg =

IEI c: [ibm_preload] j Archivos graficos [*jpa) j

Fig. 51 Consulta de imagenes de retinas humanas con RN.

Tabla 16. Eficiencia del experimento 12: imagenes de retinas humanas con RN

Método EFICIENCIA
Coeficientes de las imagenes completas con la RN 0.82
Coeficientes del histograma de una ventana circular con la RN 0.94
Coeficientes de histogramas de sub-imagenes con la RN 0.96

VI1.2.6 Experimento 13. 96 imagenes de 6 clases

Se aplica la metodologia descrita en el capitulo IV, que consiste de dos etapas.
Primera etapa:

Conversion de las imagenes a patrones, para asignar una clase especifica a cada
imagen y obtener los vectores caracteristicos de cada una de ellas, mediante los
tres métodos descritos en el subepigrafe /V.5 Codificacion de las imagenes.

Segunda etapa:
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En la Figura 52 se muestra el resultado de una consulta, previo entrenamiento de
la red neuronal.

Se realiz6 el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia mediante el
promedio de los resultados de todas ellas. La eficiencia final de la recuperacion de
las imagenes para los tres métodos evaluados, calculada sobre la base del
numero de imagenes que resultaron semejantes a la imagen-consulta, se muestra
en la Tabla 17.
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Fig. 52 Consulta de 96 imagenes de 6 clases con RN.

Tabla 17. Eficiencia del experimento 13: 96 imagenes de 6 clases con RN

Método EFICIENCIA
Coeficientes de las imagenes completas con la RN 0.86
Coeficientes del histograma de una ventana circular con la RN 0.94
Coeficientes de histogramas de sub-imagenes con la RN 0.96
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VI1.2.7 Experimento 14. 192 imagenes de 6 clases

Se aplica la metodologia descrita en el capitulo IV, que consiste de dos etapas:

Primera etapa:

Conversion de las imagenes a patrones, para asignar una clase especifica a cada
imagen y obtener los vectores caracteristicos de todas las imagenes, mediante los
tres métodos descritos en el subepigrafe V.5 Codificacion de las imagenes.

Segunda etapa:

En la Figura 53 se muestra el resultado de una consulta, previo entrenamiento de
la red neuronal.

Se realizé el 100% de las consultas, calculandose la eficiencia mediante el
promedio de los resultados de todas ellas.

La eficiencia final de la recuperacion de las imagenes para los tres métodos
evaluados, calculada sobre la base del numero de imagenes que resultaron
semejantes a la imagen-consulta, se muestra en la Tabla 18.
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Fig. 53 Consulta de 192 imagenes de 6 clases con RN.
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Tabla 18. Eficiencia del experimento 14: 192 imagenes de 6 clases con RN

Método EFICIENCIA
Coeficientes de las imagenes completas con la RN 0.82
Coeficientes del histograma de una ventana circular con la RN 0.95
Coeficientes de histogramas de sub-imagenes con la RN 0.94

Una vez desarrolladas todas las pruebas descritas, se procede al analisis de los
resultados, para posteriormente en el Capitulo 8 presentar las conclusiones
alcanzadas con el desarrollo de la presente investigacion.

V1.3 Analisis de los resultados

Es mas alta la eficiencia con imagenes de estudio, que con imagenes
complejas, hecho que comprueba una limitacion inicial del proyecto, tal
como se observa en las Tablas 5, 6 y 7. Con el mejor método que se
denomina Coeficientes de histogramas de sub-imagenes se obtienen
eficiencias de 0.96, 0.90 y 0.85 notandose la disminucion de la eficiencia al
crecer la complejidad de las imagenes.

Tal como se observa en las Tablas 5, 6, 7, 8 y 9, el método denominado
Coeficientes del histograma de una ventana circular, presenta una mejor
eficiencia cuando se trata de imagenes con un gran contenido al centro de
la imagen, por ejemplo objetos aislados como las retinas humanas e
instrumental quirurgico.

Tal como se observa en las Tablas 5, 6, 7, 8 y 9, el método denominado
Coeficientes del histograma de sub-imagenes, presenta una mejor
eficiencia cuando se trata de imagenes complejas con un fondo
heterogéneo, por ejemplo objetos en su medio ambiente como las
imagenes de animales salvajes, aviones, automoéviles y ciudades entre
otras.

Es mas alta la eficiencia cuando se trabaja con imagenes en color que con
las mismas imagenes en tonos de gris, tal como lo muestran las Tablas 13 y
14 de los experimentos 9 y 10 respectivamente.

Se incrementa la eficiencia en la recuperacién de imagenes basada en su
contenido en términos de forma y color, en los métodos que utilizan el
histograma como caracteristica basada en el dominio del espacio mediante
transformada Ondeleta cuando se combinan con la red neuronal, tal como
se observa en las Tablas 7 y 14 que especifican eficiencias de la misma
base de datos de imagenes de aviones, las Tablas 8 y 15 de la base de
datos de imagenes de instrumental quirurgico, las Tablas 9 y 16 de la base
de datos de imagenes de retinas humanas, las Tablas 10 y 17 de la base
de datos de 96 imagenes de 6 clases, y las Tablas 11 y 18 de la base de
datos de 192 imagenes de 6 clases.
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CAPITULO VI

SISTEMAS EN LINEA

A continuacién se muestran tres sistemas en linea de recuperacién de imagenes
CIRES, FIRE e IRMA. La presentacion de cada sistema incluye su descripcion,
algunas imagenes de su base de datos y ejemplos de consultas, el objetivo es
comparar los resultados de los tres sistemas en linea y el desarrollado en este
trabajo.

VII.1 CIRES

CIRES [58] es un sistema en linea de recuperacion de imagenes basado en su
contenido, que combina principios de vision de alto nivel y de bajo nivel.

En el analisis de alto nivel utiliza organizacién perceptiva, inferencia y principios de
agrupamiento para extraer informacion semantica que describa la estructura del
contenido de una imagen.

En el analisis de bajo nivel emplea un modelo de canal de energia para describir la
textura de la imagen y utiliza histogramas de color para mapear todos los colores
en una paleta de colores fija. Un banco de Filtros de Gabor de pares simétricos es
usado para extraer energia fraccional en varios canales espacio-frecuencia.

El sistema esta disponible para realizar consultas de imagenes que contienen
objetos naturales como vegetacion, arboles, cielo, etc., ademas de imagenes que
contienen objetos hechos por el hombre tales como construcciones, torres,
puentes, etc. La Base de datos que utiliza contiene imagenes de las 6 clases
mencionadas en la Tabla 19 y en la Figura 54 se presentan algunas de estas
imagenes para desarrollar consultas.

93



Tabla 19. Clases de imagenes de CIRES

Clase No. de imagenes

Hecho por el hombre 1980
Aves 811

Insectos 1134
Mamiferos 2496
Flores 1161
Paisajes 2711

Total de imagenes 10,221

/3 CIRES: Content Based Image REtieval System - Miciosoft Internet Explorer _ 8] x|
Archiva  Edicidn  Wer Favortos  Heramientas  dpuda | :,'
. A ® i s
@ firas < () - d @ M;j ) Bisneda ¢ Favortos (N Mutimedia (%) | 2 e < _J e
Direccidn I@ http: //amazon, ece. utexas.edu/~gasim/sample_gueries.htm j Ir
Sample queries for individual classes: =
Birds Flowers Textures
Bridges and Buildings Landscapes Transport
Bugs Mammals
Selected sample queries for all classes:
Flease click on an image to start a query.
CIEES
e E.
SEHIEIE QUEHES
I EEHBE!CE
g ety
L — Jid|
@ l_l_l_la Internet

Fig. 54 Algunas imagenes de CIRES.

La Figura 55 presenta una consulta de una imagen que contiene una construccion
o edificio, muestra las primeras 16 imagenes similares recuperadas por varios
métodos, entre ellos:
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1.- Estructura

2.- Color

3.- Textura

4.- Color y textura

5.- Estructura, color y textura.

Se observa en la Figura 55, que con la combinacion de estructura, color y textura,
se obtienen los mejores resultados. En la Figura 56 se observan 4 consultas y sus
correspondientes resultados que muestran las primeras 16 imagenes recuperadas
mas similares, con la combinacion de estructura, color y textura.

En CIRES el analisis de color y textura no siempre alcanza el nivel adecuado de
ejecucion en las consultas y satisfaccion del usuario, particularmente en imagenes
que contienen objetos hechos por el hombre.

En la Figura 57 se observa que el inciso (a) presenta mejor resultado, hasta la
imagen numero 9 en que falla la consulta; en el inciso (b) el sistema falla en la
imagen 7.

La eficiencia de la combinacién de color y textura con informacion de la estructura
de la imagen queda demostrada en este sistema al observar la grafica de la Figura
55, con el 77.4% de precision en la recuperacibn como mejor valor en imagenes
con objetos hechos por el hombre.

ey (el

Eeirieval ace

wlanmud: Birds Bugs Mammals  Flowers Landscapes

Classes

Fig. 55 Comparacién de la precisidén de la recuperacion.
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Fig. 56 Cinco consultas en CIRES.
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Fig. 57 Cuatro consultas en CIRES.
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A CIRES: Results - Microsoft Internet Explorer
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(b) Consulta de Hecho por el hombre

Fig. 58 Dos consultas en CIRES a clases especificas.
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VIl.2 FIRE

FIRE [59] es un sistema en linea de recuperacion basado en su contenido, que
tiene 7 caracteristicas visuales disponibles para representar a una imagen y
diversas medidas de expresar la distancia, una combinacion ponderada de tales
caracteristicas admite consultas flexibles, la Tabla 20 presenta una lista de
caracteristicas visuales y sus medidas de distancia asociadas, una de las bases
de datos de imagenes que se utilizo fue la de fotografias histéricas de San Andrés
y en la Figura 59 se presentan imagenes listas para realizar consultas en FIRE.

Tabla 20. Caracteristicas visuales de FIRE

Numero Caracteristica visual Medida de distancia
1 Imagen escalada a 32 x 32 Euclidiana
2 Imagen escalada a 32 x X IDM
3 Descriptor global de textura Euclidiana
4 Histograma de textura Tamura Divergencia Jeffrey
5 Histograma con nucleo monomial | Divergencia Jeffrey
6 Histograma con nucleo relacional | Divergencia Jeffrey
7 Color o tonos de gris Seleccion binaria
3 FIRE - Flexible Image Retiieval Engine - Microsoft Intemnet Explorer =12 %]
Atchivo  Edicién Ver Favortos  Hemamientas  Ayuda | e
Qs - () %] (2] 3 ) Bisaeds ¢ Favorios @Y Mulineds {4| 2= £
Direceidn I@'] hittp: w6 informatik. rath-aachen. des ~ deselaers/coi_bin/fire.cai j Ir

Fire

Flexible Image Retrieval Engine

Random Images - Click one to start a query

more random images
Upload - Use query image from your file system
| Examinar |
settings
= G S s =
[&] Liste | | Intemet

Fig. 59 Imagenes disponibles para consultas en FIRE.
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(b)
Fig. 60 Resultados de consultas en FIRE.

La Figura 60 presenta dos consultas del sistema FIRE. Se observa en el inciso (b)
que las caracteristicas visuales no son suficientes para obtener buenos resultados.
En CLEF 2004 se demuestra que FIRE obtiene mejores resultados en las
consultas completamente automaticas cuando solo se utilizan caracteristicas
visuales; se obtiene una eficiencia de 0.394 al utilizar solo caracteristicas visuales
y 0.587 al combinar informacion en texto.
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VII.3 IRMA

IRMA ;Error! No se encuentra el origen de la referencia. es un sistema en linea de
recuperacion de imagenes de radiografias. Primero calcula la probabilidad de que
la imagen pertenezca a cada clase de imagenes mediante una versién extendida
de la distancia tangente de Simard con un clasificador basado en la densidad del
nucleo. Se propone un nuevo modelo de distorsidbn para radiografias que
combinado con la distancia tangente resulta el calculo de la distancia tangente
distorsionada, obteniendo asi los mejores resultados.

El objetivo es recuperar imagenes de las etapas de terapia del mismo paciente o
también recuperar imagenes con diagnostico similar en bases de datos de
imagenes muy grandes; meétodos de reconocimiento de patrones y analisis
estructurado son utilizados para describir el contenido de una imagen en una firma
caracteristica.

Ademas de las consultas a bases de datos de imagenes, la clasificaciéon
automatica y el indexado permiten simples inserciones de radiografias
convencionales dentro del sistema, completando la informacién con fecha y
nombre para el formato DICOM.

La base de datos de imagenes consiste de 110 de abdomen, 706 de manos, 103
de senos, 110 de craneos, 410 de torsos y 178 de columnas vertebrales, sumando
un total de 1617 imagenes de radiografias. La Figura 61 muestra unas imagenes
de la base de datos con imagenes de radiografias escaladas a un tamano comun;
se presentan imagenes de abdomen, mano, seno, craneo, torso y columna
vertebral.

La Tabla 21 presenta la eficiencia de cuatro medidas de distancia en dos métodos
de clasificacion. Se observa que el mejor resultado se obtiene con la distancia
tangente distorsionada y la densidad de nucleo.

Tabla 21. Eficiencia del sistema IRMA

Medida de la distancia 1-NN Densidad nucleo
Distancia Euclidiana 81.9 83.8
Distancia tangente 84.7 85.2
Modelo distorsionado 83.5 85.3
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Fig. 61 Ejemplos de radiografias.

La Figura 62 presenta la combinacion de dos sistemas de recuperacion de
imagenes SPIRS e IRMA, que permiten la recuperacién de imagenes en base a su
contenido guiadas por formas locales de huesos individuales.

SPIRS es un sistema de recuperacion de imagenes que cuenta con 17,000
radiografias de columnas vertebrales, disefiado por los Laboratorios Nacionales de
Medicina del Instituto Nacional de la Salud de Estados Unidos.

En la Figura 62(a) se presentan 12 imagenes disponibles para ejecutar una
consulta dentro de la base de las 17,000 imagenes. Se puede seleccionar la
imagen para realizar una recuperaciéon de forma visual, esto es, recorrer la base
de datos de imagenes de 12 en 12, o mediante la insercion del numero de
identificacion, caso en que el sistema nos muestra el conjunto de 12 imagenes
donde se encuentra dicho numero.

En la Figura 62(b) muestra el resultado de la recuperacion: 12 imagenes de un
total de 100 imagenes recuperadas, en un tiempo de 1.88 segundos; se observa
una excelente eficiencia de recuperacion.

La Figura 63(a) presenta imagenes para una consulta refinada extendida por
medio de IRMA en una base de datos de 10,000 imagenes, donde cada imagen es
representada por 1024 caracteristicas globales.

La Figura 63(b) muestra el resultado de la recuperacién en un tiempo de 1.84
segundos; se observa que en la recuperacion, de las 12 imagenes 4 no
corresponden con la imagen consulta, disminuyendo su eficiencia de
recuperacion.
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Fig. 62 (a) Recuperaciéon de 12 imagenes
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Fig. 62 Consulta en IRMA.
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Fig. 63 (b) Imagenes resultantes de una consulta.
Fig. 63 Otra consulta en IRMA.
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VIl.4 Analisis de los resultados

A continuacion en la Tabla 22 se presenta un estudio comparativo de los sistemas
en linea anteriores con el propuesto en este trabajo. Se observa la diversidad de
metodologias utilizadas que tratan de reconocer la forma, el color y la textura. Las
bases de datos utilizadas son de unidades de miles y contienen imagenes
complejas; obviamente, estos no son los unicos trabajos desarrollados, pero si son

los que mas se relacionan con la metodologia propuesta en esta tesis.

Tabla 22. Comparacion con sistemas en linea

Sistema en Metodologia Nugleero Eficiencia | Anos de No. de
linea _ en % desarrollo | publicaciones
imagenes
Organizacién perceptiva,
CIRES [58] | inferencia y principios de
Content based | agrupamiento, modelo de
Image canal de energia, 10,221 77.4 129(?075' 14
Retrieval histogramas de color y un
System banco de Filtros de Gabor
pares-simétricos.
Imagen escalada a 32 x
32, Imagen escalada a 32
FIRE [59] x X, Descriptor global de
Flexible textura, Histograma de 2002 -
Image textura Tamura, 10,000 58.7 2006 7
Retrieval Histograma con nucleo
Engine monomial, Histograma
con nucleo relacional y
Color o tonos de gris.
IRMA jError! | Recuperacién de
No se imagenes basada en la
encuentra el | apariencia, cada pixel de
origen de la | laimagen es una 2002 -
referencia. | caracteristica. Se utiliza 1,617 87.5 2006 7
Image una imagen escalada a 32
Retrieval in | x 32.
Medical
Applications
Ondeletas de histogramas
TESIS [52] | de una ventana circular y
Recuperacioén | de sub- imagenes y 1068 96 2003 - 5
de imagenes | clasificacion mediante ! 2006
en base a su | redes neuronales
contenido
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES Y
TRABAJOS FUTUROS

VIIl.1 Conclusiones

Al comparar los resultados de la metodologia desarrollada en esta tesis,
con los presentados en la Tabla 1 Panoramica de trabajos relacionados, se
observa que las diferentes metodologias incluyendo la nuestra, se basan en
conceptos parecidos que consisten en extraer de las imagenes
caracteristicas de bajo nivel como la forma, el color y la textura, para asi
obtener una firma compacta de las imagenes, indexarlas y posteriormente
recuperarlas. Ademas de un incremento en el numero de imagenes y su
complejidad, acompafados de una mejor eficiencia de recuperacion en el
desarrollo histérico, se puede observar que en la actualidad se trabaja con
cientos de imagenes complejas con una eficiencia superior al 95%, hecho
que cumplimos cabalmente.

Al comparar el trabajo desarrollado en esta tesis, con los sistemas en linea
de la Tabla 22 presentados en el capitulo 7, se observa que al incrementar
el numero de imagenes en unidades de miles, la eficiencia disminuye del
90% al 60% aproximadamente, aunque las metodologias utilizadas sean
muy complejas y aparentemente robustas. Con respecto al numero de afos
invertidos en el desarrollo de los sistemas, éste ha disminuido.

De las dos conclusiones anteriores se observa que el problema de la
recuperacion de imagenes sigue siendo un problema abierto y que una de
las alternativas actuales es incrementar la complejidad de las metodologias
utilizadas para pasar de utilizar caracteristicas de bajo nivel, tales como el
color, la forma y la textura, a una combinacion de estas con caracteristicas
de semantica de la imagen que describen su contexto y los objetos que
contiene.
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El sistema desarrollado, aparte de extraer las caracteristicas de las
imagenes que conforman la informacion visual mediante ondeletas y de
recuperar la informacion en forma de imagenes mediante el uso de redes
neuronales, integra ideas propias para extraer los rasgos, tales como: el
empleo de caracteristicas globales a partir de los histogramas de los tres
planos de color de la imagen completa, ademas de utilizar caracteristicas
de posicion mediante histogramas de color de ventanas circulares, y
mediante caracteristicas locales expresadas en términos de histogramas de
color de sub-imagenes cuadradas [51] [52]. El uso de estas técnicas
proporciona un sistema robusto para la recuperacion de imagenes sobre la
base de su contenido.

El objetivo general planteado se alcanz6 en un 100%, ya que se logré una
metodologia mediante la transformada de ondeletas que posibilita la
recuperacion de imagenes en grandes bases de datos de imagenes, sobre
la base de su contenido en términos de forma y color, ademas de lograr una
clasificacion mediante redes neuronales, segun se observa en el Capitulo
VI, Pruebas y Resultados.

Con respecto a la Hipétesis planteada, se utilizé con éxito la indexacion de
las imagenes mediante ondeletas con caracteristicas visuales de bajo nivel,
como son la forma en una representacion multi-resolucién y el color como
informacién que brinda el modelo de color RGB. Al aplicar un clasificador
supervisado como lo es la red neuronal, se obtiene una estructura indexada
del espacio de imagenes.

Por los espacios de caracteristicas creados, las imagenes pueden ser
indexadas con el fin de ejecutar consultas por imagenes, a través de un
directorio de imagenes con su espacio previamente estructurado y los tipos
de imagenes del directorio previamente establecidos, por ejemplo:
imagenes de automoviles, edificios, paisajes de bosques, montanas,
aviones, carreteras, etc.

Al utilizar una red neuronal para clasificar las imagenes en clases, y
posteriormente aplicar la regla del vecino mas cercano para encontrar las
imagenes que mas se parecen a la imagen de consulta sobre la base de la
distancia Euclidiana, se logré que solo se presentaran imagenes de la clase
que determiné la red neuronal, con lo cual se comprueba su alta eficiencia.

VII.2 Trabajos futuros

Evitar las variaciones obtenidas con los cambios en el tamafio del
escalamiento de la imagen mediante el uso de la desviacion estandar de los
coeficientes de ondeletas.

Evitar las variaciones obtenidas con los cambios de la rotacion de la imagen
mediante histogramas normalizados de ventanas circulares.
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e FEvitar las variaciones obtenidas con los cambios de la traslacion de la
imagen mediante algoritmos de emparejamiento de cadenas.

e Evitar las variaciones obtenidas con los cambios de la iluminacion, el brillo y
el contraste, mediante la normalizacion del histograma y el uso del modelo
de color HSI.

e Implementacién de algoritmos discretos de esquemas de Ondeletas
Complejas, de Lifting, Adaptativas y Difusas, para mejorar la representacion
de las imagenes mediante los coeficientes de ondeletas.

e Implementacion de los algoritmos de redes neuronales para la clasificacion
no supervisada.

¢ Quedan pendientes para futuros trabajos las consultas a través de texto,
dibujos de bosquejos e iconos.

La lista anterior es solo un resumen de algunos trabajos especificos pendientes
de desarrollar, sin olvidar las diferentes lineas de investigacion de recuperacion
de informacion visual presentadas en la Seccion Panoramica de trabajos
relacionados.
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Apéndice A. Cédigo del algoritmo de interpolacién bilineal

El codigo siguiente muestra el algoritmo para lograr la interpolacion bilineal en una

imagen digital. En él se realiza la interpolacién de la imagen para lograr un tamafo
de 256 x 256 pixeles.

Int Bilineal(BYTE Imagen([][256], float i, float j)

{

int x1, y1, X2, y2;

float Gray;

x1 = (int) floor(i);

X2 = x1+1;

y1 = (int) floor(j);

y2 = y1+1;

Gray = (y2-j)*(x2-i)*Imagen[x1][y1] + (y2-j)*(i-x1)*Imagen[x2][y1]
+ (j-y1)*(x2-i)*Imagen[x1][y2] + (j-y1)*(i-x1)*Imagen[x2][y2];
return int (Gray);

}

void Interpolacion (void)

/Il calcula la imagen de salida
for (y=0; y<=255; y++)
for (x=0; x<=255; x++)
{
i = (x+(a-1)*x0) / a; // calcula la posicion original
= (y+(@-1)y0) / &;
Salida[x][y] = Bilineal(Imagen, i, j);
}
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Apéndice B. Cédigo del algoritmo de la red neuronal

A continuacién se procede a la implementacién de la red neuronal, que recibe
como argumentos sus dimensiones 48 neuronas en la capa de entrada, 49 en la
capa oculta y 6 en la de salida nnwork cerebro (48, 49, 6);

/] se crea la red neuronal.
nnwork::nnwork (int input, int hidden, int output)
{
input_size = input;
hidden_size = hidden;
output_size = output;
srand (time (0));
hidden_nodes = new nnlayer (hidden_size, input_size);
assert (hidden_nodes);
output_nodes = new nnlayer (output_size, hidden_size);
assert (output_nodes);

}

El estado de activacion se representa mediante un conjunto de estados de
activacion, con un valor entre [0,1], o en el intervalo [-1,1], auxiliandose de una
funcion sigmoidal. La funcion de salida o de transferencia que se utiliza es la
funcion sigmoidal representada por la Ecuacion 38.

A continuacién se presenta el coédigo de la funcion, indicandose en negrita los
lugares donde se llama a dicha funcion

/l Funcion de transferencia de los nodos.
float sigmoid (float data)

{

return (1. / (1. + exp (-data)));
}
for (j = 0; j < hidden_size; j++) {

sum = 0;
/I Calculo del valor de salida
for (i = 0; i < input_size; i++)
sum += hidden_nodes -> nodes [j].weights [i] * data [i];
hidden_nodes -> nodes [j].output = sigmoid (sum);

}
for (k = 0; k < output_size; k++) {
sum = 0;

/I Calculo del valor de salida de la funcién de transferencia
for (j = 0; j < hidden_size; j++)
sum+=output_nodes->nodesl[k].weights[j]*hidden_nodes->
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nodes[j].output;
result [k] = sigmoid (sum);
}
}
Las conexiones que unen a las neuronas que forman una RNA tienen asociadas
un peso; se presenta el codigo de la matriz W con todos los pesos w;.
/I Actualizacion de los pesos en la capa de salida.
for (k = 0; k < output_size; k++)
for (j = 0; j < hidden_size; j++)
output_nodes -> nodes [k].weights [j] += eta *
output_weight_delta [k] * hidden_nodes -> nodes [j].output;
/I Actualizacion de los pesos en la capa oculta.
for (j = 0; j < hidden_size; j++)
for (i = 0; i < input_size; i++)
hidden_nodes -> nodes [j].weights [i] += eta *
hidden_weight_delta [j] * data [i];
La funcidon o regla de activacion que se utiliza es la sigmoidal, La cual tiene
basicamente el mismo cddigo que la funcidn de salida o transferencia.

La regla de aprendizaje que se encuentra inmersa en los pesos de las conexiones
entre neuronas, implica cierto numero de cambios en estas conexiones. En
realidad, puede decirse que se aprende modificando los valores de los pesos de la
red para minimizar el error.

A continuacién se presenta el cédigo.

/l Error cuadratico medio
while (1) {
run (data, output);
/lprimeramente se procesa la capa de salida en términos del error
for (k = 0, MSE = 0; k < output_size; k++) {
output_weight_delta [k] = desired [k] - output [K];
MSE += output_weight_delta [k] * output_weight_delta [K];
output_weight_delta [Kk] *= output [K] * (1 - output [K]);

}
#ifdef WAFFLY
n++;
if (I(n % 10))
cerr << "2*MSE (every 10th) currently is: " << MSE << end];
#endif
if (MSE < MSE_max) break;
I/l Posteriormente se procesa la capa oculta en términos del error
for (j = 0; j < hidden_size; j++) {
for (k = 0, sum = 0; k < output_size; k++)
sum += output_weight_delta [k] * output_nodes -> nodes [k].weights][j];
hidden_weight_delta [j] = sum * hidden_nodes -> nodes [j].output * (1 -
hidden_nodes -> nodes [j].output);

}
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/I Actualizacion de los pesos en la capa de salida.
for (k = 0; k < output_size; k++)
for (j = 0; j < hidden_size; j++)
output_nodes -> nodes [k].weights [j] += eta *
output_weight_delta [k] * hidden_nodes -> nodes [j].output;
/I Actualizacion de los pesos en la capa oculta.
for (j = 0; j < hidden_size; j++)
for (i = 0; i < input_size; i++)
hidden_nodes -> nodes [j].weights [i] += eta *
hidden_weight_delta [j] * data [i];
}
delete [ ] output;
delete [ ] output_weight_delta;
delete [ ] hidden_weight_delta;

}
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