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RECUPERACION DE IMAGENES DE TATUAJES BASADA EN CONT ENIDO
VISUAL

Resumen aprobado por:

Dr. Hugo Homero Hidalgo Silva
Director de Tesis

En la presente tesis se presenta un sistema deomcovento de personas mediante
imagenes de tatuajes. Diversas agencias policlzarasrenido almacenado imagenes que
capturan de aquellos individuos que se ven invallms en eventos criminales. Entre estas
imagenes se encuentran tatuajes. Los tatuajes eatalvgados dentro de la biometria
suave, se utilizan como método complementario ebn@cimiento duro: imagenes de
rostro, huellas digitales, imagenes de iris, denpaly ADN, entre otras.

Para obtener una recuperacion eficiente de imagenheecesario representarlas mediante
informacién extraida de las mismas que permiteetaperacion en base a su contenido
visual. En el desarrollo de esta tesis se expliii@nentes técnicas para extraer informacion
de las imagenes, asi como de formas para redudirffdamacion obtenida y también
mejorar las técnicas de busqueda para reducerapth de recuperacion.

Ademas se presentan los pasos llevados a cabtapamastruccion de una base de datos de
imagenes reales obtenidas por la policia. Seeptas los resultados obtenidos mediante
los diferentes tipos de experimentos que incluyedistintas representaciones de las
imagenes, diferentes esquemas de busqueda, ugaride funciones distancia para las
comparaciones. Se presentan las conclusionesidétea partir de los resultados y se
proporcionan recomendaciones sobre el trabajodutur

Palabras Clave: Recuperacion de imagenes, Desesp®8FT, Biometria, Tatuajes, SMT.



ABSTRACT of the thesis presented Bgssica Beltran Marquezas a partial requirement
to obtain the MASTER OF SCIENCE degree in COMPUTERENCE. Ensenada, Baja
California, México. October 2009.

CONTENT-BASED IMAGE RETRIEVAL SYSTEM IMPLEMENTATION FOR
PERSON IDENTIFICATION BY TATOOS

A tattoo-based person identification system is gmé=d in this thesis. Most police agencies
possess a lot of imagery from criminal events. Aghthose are tattoo images. Tattoos are
currently used as a complementary identificatioms® for face, fingerprint, iris, palm and
DNA information, among others.

Images must be represented with information ex@¢chdily scale and rotation invariant
features in order to obtain an efficient retriev@everal feature extraction techniques are
studied and implemented in this thesis. Infororatieduction methods are also necessary
because of the large amount of features obtainetidgxtractors. Search times must also
be reduced by using representation models likéBag of Words”.

A real tattoo image data base is constructed framwn énforcement images, and several
experiments are presented for the data represemtaticovery and system validation. The
results are reported in terms of precision-recal &umulative Matching Characteristic
figures.

Keywords: Content-based image retrieval, SIFT, Feature eracTattoo, SMT
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Capitulo |

Introduccion

.1 Antecedentes

Los tatuajes son marcas corporales artificiales ppezlen servir como una caracteristica
distintiva, ya sea de una persona o de un grupesi§en en una modificacion del color de
la piel creando un dibujo, figura o texto realizadon tinta o algun otro pigmento bajo la

epidermis de un humano o animal.

En el trabajo de Jaiat al. (2004) observan que los tatuajes pertenecen ®<ieasgos
complementarios que pueden utilizarse para ideatifpersonas y se incluyen dentro de un

concepto llamadbiometria suave

El reconocimiento biométrico o, simplemente bioaetrse refiere al reconocimiento

automatico de individuos basado en sus atributsisoB y/o en sus caracteristicas de
comportamiento. Usando la biometria es posibleicoaf o establecer la identidad de un
individuo basado en “quien es” en vez de “que po&ken et al., 2004; Waymanet al.,

2004). La biometria se divide generalmente enl&ses presentadas en la Figura 1.

Como se puede apreciar en la Figura 1, en la bicanétira se incluyen caracteristicas
fisiolégicas y/o de comportamiento en los humarass duales satisfacen los siguientes

requerimientos:

» Universalidad: cada persona deberia tener dicleteaistica.

» Distintividad: La extraccion debe ser diferentecada persona.



* Permanencia: la caracteristica deberd ser lo enfminente invariante por un
periodo de tiempo.

» Colectabilidad: la caracteristica puede ser medidatitativamente.

BIOMETRIA
BIOMETRIA DURA |« »| BIOMETRIA SUAVE
———— |
Fisiologicos |« »  De comportamiento Estatura
Color de piel
Rostro Forma de tecleo Color de ojos
Huella digital Firma Geénero
Manos Voz Raza o etnia
Iris Peso
ADN Edad
Cicatrices, Marcas, Tatuajes
(SMT por sus siglas en
inglés)

Figura 1. Clasificacion de tipos de biometria.

Por otro lado, aunque las caracteristicas quergEme a la biometria suave no cumplen
rigurosamente con los requerimientos mostradosdeaueayudar a complementar la
decision a tomar por un sistema biométrico, de tiechJairet al. (2004) se muestra que el
usar informacion de biometria suave adicional aosistema biométrico basado en huellas
digitales incrementa el desempefio de reconocimiemton aproximado de 6%. Ademas,
los rasgos de biometria suave ayudan a reduciticédeente el tiempo requerido para la

identificacion.

Es posible aprovechar el hecho de que los tatsajesada vez mas populares, incluso se
han utilizado para reconocer cadaveres despuédgda desastre natural, ya que sus
pigmentos se encuentran a una profundidad enllgyelos hace permanecer aln despueés

de quemaduras (Jaét al, 2007). Ademas brindan informacién sobre asocimai®bandas,



clubes, creencias religiosas, estancia en céarcelesimenes especificos cometidos
(Valentine y Schober, 2000).ver Figura 2
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Figura 2. Tatuajes de las bandas: a) Hermandad #riduestra Familia. ¢) Mafia Mexicana, d) Mara
Salvatrucha. e) Familia Guerrilla Negra.

d) e)

Con la intencion de averiguar el interés de lasitutsones en México para utilizar los
tatuajes en aplicaciones forenses, en mayo del 2@0%ealiz0 una entrevista con el
ingeniero Gilberto Gradias Enriquez, Director Gahde la Direccion General de Sistemas
de Informacion y Politica Criminal en la ProcurdduGeneral de Justicia del Estado de
Sonora. Este departamento tiene una vision mutinbirica en el que se tiene como meta
utilizar toda la informacion disponible para lantiécacion de personas. Actualmente, se
utilizan las tecnologias biométricas de reconoaihoiefacial, identificacion de voz,
reconocimiento de huellas digitales, ademas secainaainformacioén personal y también
un historial de casos criminales, esto con la titende poder establecer conexiones entre
personas segun las similitudes en dichos casostecaslogias que se desean introducir
proximamente incluyen el reconocimiento de la patteda mano, el reconocimiento del

iris y el uso de tatuajes para identificar sujetos.

Hasta la fecha, no hay un sistema comercial roblesidentificacion de personas mediante
tatuajes de forma automatica, sino que se encuentvéas de desarrollo (White, 2008). En
el caso del gobierno del estado de Sonora, laddedilizar los tatuajes para poder realizar
bdsquedas, surgié aproximadamente hace 5 afioaniade ese momento se empezaron a
colectar tatuajes como parte del procedimientobéstalo por el Registro Estatal de
Identificacion de Sonora (RESIDES). En este sistsmdan llegado a acumular en la

actualidad un aproximado de 36000 imagenes dgdatua



Segun el Ingeniero Gilberto Gradias Enriquez, dlisis de las imagenes de tatuajes
colabora a relacionar dibujos o imagenes con difeetendencias delictivas, coopera a
ligar personas con el mismo tipo de tatuaje indiogpertenencia a alguna pandilla o grupo
(pertenencia al ejército, marina,...), asi como té@mlipara vincular formas de tatuajes con

zonas especificas (modas que se vinculen al ferdaittivo).

Para el ingeniero Gradias, un sistema de recuperas imagenes de tatuajes deberia al

menos de contar con las siguientes caracteristicas:

« Permitir la busqueda de tatuajes alterados gearagtante.

» Permitir introducir bosquejos o tatuajes similapesa recuperar aquellos
tatuajes que se parecen a la consulta.

» Permitir identificar si existen tatuajes encimados.

* Permitir navegar de forma manual sobre los tatyzges tener la opcion de
realizar reconocimiento visual.

« Contener un mapa geografico en donde se agrupsoaiea las formas de
tatuajes relacionados a zonas especificas.

* Permitir relacionar el lugar de origen de los t@siade la base de datos
(cércel en donde fue realizado, artistas por giuienealizado, etc.).

» Cumpla con los estandares internacionales.

Es necesario establecer la estandarizacion lo mé&s g@osible ya que mientras no se
realiza, se continlan capturando imagenes las cymsiblemente no cumplan con las

caracteristicas necesarias para el sistema en dern@alicen las busquedas.

Desde abril 1997 el Instituto Nacional de EstarslareTecnologia de Estados Unidos
(NIST por sus siglas en inglés) incluyo a los tgsiaentro del document®ata Format
for the Interchange of Fingerprint, Facial, y Scafark, y Tattoo (SMT) Informatién

(ITL, 2009) Este documento presenta los estandaaes el intercambio de informacion



biométrica aprobados por el Instituto Americano ibiaal de Estandares (ANSI por sus

siglas en inglés).

Este estandar, que actualmente se encuentra erersidorv ANSI-NIST ITL 1-2007,
menciona que para la captura de imagenes de ttaajéncluyen cadmaras digitales o
camaras de video que produzcan imagenes provenidaetéa cabeza o cuerpo de algun
sujeto. En el caso de requerirse digitalizar imégete fotografias, dibujos o bocetos se
utiliza un escéner. Las representaciones de dial&genes son ya sea a color o en escala
de grises dependiendo del equipo utilizado. Se dspecificar la ubicacion corporal del

tatuaje asi como, de manera opcional, su tamafio.

Las imagenes se pueden almacenar tanto en surversginal como comprimidas, junto
con una anotacion textual que describa la inforémade cada imagen (metadatos). Este
texto descriptivo debe consistir de las clasesyhlases definidas por el estandar ANSI-
NIST ITL 1-2007 asi como del color del tatuaje.@esenta en la Figural&s clases que

definen la informacién de las imagenes de tatualas subclases de la clase ANIMAL.

Son precisamente los metadatos los que se utiiaean realizar consultas de imagenes en
una base de datos. Un experto se encarga de atidaeimagenes para almacenarlas en la
base de datos y al momento de realizar una busgeedatroduce texto referente a las

clases o0 subclases mencionadas en el estandare damdmagenes recuperadas son

aguellas que coinciden con el campo textual intcimitu

Sin embargo, en la asignacién de los metadatos anmlagenes de tatuajes se puede
presentar que sea dificil describir a qué clasabolase pertenece, pudiendo ocurrir que no

pertenezca a alguna clase establecida por el estaret Figura 4.



ANSI/NIST ITL 1-2007
Clases de Tatuajes
Descripcion Cddigo de ANSI/NIST ITL 1-2007 Subclases de Tatuajes
de clase clase de Animales
Formas HUMAN Subclase Cddigo de
humanas y subclase
Caracteristica Gatos y Cabezas de gatos CAT
Animalesy | ANIMAL Perros y Cabezas de perros DOG
Caracteristica Otros animales domésticos DOMESTIC
de animal Animales feroces (Leones, VICIOUS
Tigres, etc.)
Plantas PLANT Caballos HORSE
Banderas FLAG (Burros, Mulas, etc.)
Objetos OBJECT Otros animales feroces WILD
Abstracciones| ABSTRACT Serpientes SNAKE
Insignias y SYMBOL Dragones DRAGON
Simbolos Aves (Cardenales, Halcones, | BIRD
Otras OTHER etc.)
imagenes Arafias, bichos e insectos INSECT
Animales abstractos ABSTRACT

Figura 3. Clases de tatuajes definidas en ANSI/NIBT1-200.

Figura 4. Algunos tatuajes con varias clases od@sultad para designar clase.

Existen pocos trabajos (Jaet al, 2007 ; Leeet al, 2008; Acton y Rossi, 2008) que
proponen identificacion de tatuajes usando conterid las imagenes y no solo los

metadatos. Esta forma de identificacion responde area conocida como “Recuperacién



de informacién visual basada en contenido” la @galmuestra con mayor detalle en el

siguiente capitulo.

|.2 Trabajo previo

En el trabajo de Jaiet al (2007) se realiza un preprocesamiento de la impgea separar
los tatuajes del fondo, el cual corresponde adha Piara esto utilizan un operador Sobel y
operaciones morfolégicas. Después proceden a extremacion de las imagenes tal

como color, forma y textura.

Para color, se utiliza el espacio RGB, se extrahistograma y un correlograma de color.
Para forma, se usa representacion 2D utilizando entoa invariantes. Para textura se
utiliza el vector coherente de direccion de borddsa vez obtenida la informacion se
realizan comparaciones entre las imagenes de tansids de la base de datos, mediante

una funcién distancia basada en el método de edei@ de histogramas.

Por otro lado Acton y Rossi(2008), utilizan contmsractivos para extraer segmentos de
tatuajes. Después procesan dichos segmentos parepinformacion de forma mediante
descriptores de forma con Fourier. Para la textusan descomposicion en wavelets de
Haar. Para color, utilizan un histograma con unelmde color basado en tinta-saturacion-
valor (HSV). La desventaja de este método es guiedatornos activos fallan al recuperar
imagenes no conectadas, ademas los experimentosngastran son con imagenes
artificiales de alta calidad y no resultan tan ##@s como la propuesta de Le¢ al.
(2008);

En el trabajo de Leet al. (2008) se utiliza el algoritmo SIFT ( Scale Ineati Feature
Transform) (Lowe, 2004) el cual se describe eniglisnte capitulo. La comparacion se

lleva a cabo con puntos de interés entre dos ingsgede busca la cantidad de puntos de



interés que dos imagenes tienen semejantes y ia gt cantidad de puntos de interés

semejantes se realizan las comparaciones entreounsalta y la base de datos.

En esta ultima publicacion, se presentan experimsecin imagenes obtenidas de la web,
que corresponden a tatuajes de alta calidad y @nasolor, asi como experimentos con
tatuajes proporcionados por la policia del estaddviichigan en Estados Unidos. Los
resultados presentados en el caso de la base aedaimagenes de la web presentan una
alta efectividad, mientras que los resultados attencon las imagenes de la policia bajan
en efectividad. El tiempo que se reporta es des€gBndos por cada comparacion entre par
de imagenes, lo cual resulta un tiempo grande rgadizan muchas comparaciones.

Como se menciona, solo han sido publicadas estastigaciones para la identificacion de
tatuajes. Exceptuando la dultima publicacion, enasespropuestas se ha trabajado
principalmente con imagenes de tatuajes de altdachlque no corresponden con las
imagenes reales. Ademas, en dichas propuestasssoitaca el problema de consultar

tatuajes los cuales estén alterados geomeétricarapriéebase de datos.

1.3 Definicion del problema y objetivos

Aun es necesario desarrollar un sistema de idemtifin de tatuajes mas eficiente, en
donde se obtengan buenos resultados logrando upreomso entre tiempo de busqueda y
exactitud, ademas que no se requiera almacenaisgataanformacion para representar las
imagenes. También falta por tratar el problemaad&isqueda de tatuajes que se parecen a

los de la consulta, asi como los demas requeriosequie recomienda el ingeniero Gradias.

1.3.1 Objetivo general

Se busca construir un sistema de recuperacion &geimes de tatuajes el cual se base en el

contenido visual y no solamente en las anotacidersiales. Para realizar esto, sera



necesario representar la imagen de tal forma qadgetitmo de busqueda permita hacer
comparaciones entre las representaciones de lagemmea y recuperar aquellas que
corresponden a una consulta dada. Ademas se peetgatliar el desempefio y compararlo

con los sistemas ya propuestos.

1.3.2 Objetivos especificos

» Entender diferentes métodos de extraccion de irdoitn de las imagenes.

* Encontrar y entender las formas que existen pasdizan la eficiencia de los
sistemas de recuperacion de informacion visualdaasa contenido.

« Construir una base de datos que permita llevaba les pruebas necesarias.

* Investigar y proponer una forma de reducir la imfacion almacenada de las
imagenes e incrementar la velocidad de recuperacion

» Realizar pruebas con imagenes dibujadas en algtmdidigital para observar los
primeros N (“top-N”) tatuajes recuperados. Estoilizahdo diferentes
representaciones de las imagenes.

* Mejorar la representacion en cuanto espacio y et tiempo de busqueda sin
perder efectividad en los resultados.

» Evaluar la representacion propuesta en cuanto acided de respuesta en

basqueda, espacio requerido y recuperacion de meéger contenido.

|.4 Limitaciones y suposiciones

Los experimentos se enfocan en su mayoria a bumégenes alteradas geométricamente
sin atacar el resto de las recomendaciones mem@Esrzor el ingeniero Gradias. Aunque
en un apartado se trabaja con consultas de imagemesidas mediante el uso de una

aplicacion ya existente.
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En la construccion de la base de datos para losriexgntos, se manejan imagenes en las
cuales han sido recortados los tatuajes manualmmeéatesta forma se logran separar de

fondos que introduzcan ruido, asi como otros eléosezomo ropa, partes del cuerpo, etc.

Para poder realizar una comparacion, lo ideal edapialgoritmos trabajen bajo la misma
base de datos. Sin embargo, debido a que no staauearon el algoritmo ni con la base de
datos que utilizaron (Jakt al, 2007), la comparacion no se puede llevar a caboahera
estricta, pero se utiliza el mismo tipo de grafiGaemas que se recrea el algoritmo a partir

de lo mencionado en su articulo.

En los experimentos del presente trabajo no sézaeetalimentacion de relevancia, un
concepto presentado en una seccion posterior. T@ampe realizan experimentos con
anotaciones textuales como metadatos, sino Unidemmm base al contenido de las

imagenes.

I.5 Metodologia

A continuacion se hace mencion sobre las fasesellevaron a cabo en la realizacion del

presente trabajo:

» Revision bibliografica. En esta etapa se busconabtemformacion sobre el trabajo
desarrollado en el area de la recuperacion denvaoion, asi como la recuperacion
de imagenes de tatuajes especificamente.

» Estudio de diferentes métodos para extraer infodnaautilizados en la
recuperacion de imagenes. Se analizaron técnica® e algoritmo SIFT, la
transformada Haar y otros extractores de carattaigs

» Estudio de las pruebas y analisis de resultadoseuealizan en la recuperaciéon de
imagenes. En esta parte se investigo la forma dei@vios sistemas biométricos y

los de recuperacion de informacion visual.
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» Estudio del lenguaje de programacion a utilizarGe&+).

» Construccion de la base de datos con imagenesudgemde una agencia policiaca.
En esta etapa se consiguieron imagenes provenigatesa agencia de policia del
estado de California de Estados Unidos, donde speation0 y recortd cada
imagen para extraer unicamente el tatuaje, el saadlmacend con un numero
identificador y una palabra clave de acuerdo andatBANSI-NIST ITL 1-2007.

» Estudio de técnicas de reduccion de dimensionaliadesta etapa se investigo
sobre formas de reducir la cantidad de informacdmacenada, asi como la
reduccion del tiempo de busqueda.

» Planeacion y construccion del algoritmo. El objetile esta fase fue la de construir
un algoritmo basado en el conocimiento obtenido.

* Pruebas y evaluacion de resultados. Aqui se reafizas pruebas sobre la base de
datos y se analizaron los resultados haciendo a@uipaes con las propuestas de
otros autores mediante curvas CMC y de precisidraestividad, asi como
comparaciones con la propuesta de este trabajpantilo distintos parametros tales
como diferente cantidad de puntos utilizados.

» Escritura de la tesis. En esta fase se procede candmtar la informacion
recopilada, las ideas propuestas, los resultadesiolbs, asi como las conclusiones

y recomendaciones surgidas a partir de este trabajo

.6 Importancia de la investigacion

La contribucion del presente trabajo consiste emvastigacion y analisis de distintos
métodos de extraccién de caracteristicas paraarSk en el area de la recuperacion de
informacién, asi como la reduccion de informaciéoasaria para representar la imagen de

tal forma que la recuperacion continte siendo ef&ct

En este caso especifico de aplicacion de imagepesatdajes, permite conocer las

caracteristicas tipicas de este tipo de imagersscano también el detectar diversas
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necesidades para construir el sistema de recufera&t cual como se menciona, vendria a
ser una herramienta Util en la identificacion bitmoé en las agencias policiacas. Por
ejemplo, el FBI (Federal Bureau of Investigatioor sus siglas en inglés) tiene un
programa llamado “Next Generation Identificatio™NQGl) el cual consiste en desarrollar
avances en los sistemas de identificacion bionzéttectal manera que se incrementen las
capacidades de los sistemas actuales. Entre lagroléss previstos, se encuentra el
mejoramiento en los sistemas de fotografias, estporen involucra la realizacién de
busquedas mas eficientes, asi como el poder inchdgenes de cicatrices, marcas y
tatuajes (SMT) (FBI, 2009).

.7 Organizacion de la tesis

En el resto del documento se presenta lo sigui&mntel capitulo 2 se presenta informacion
sobre los sistemas de recuperacion de imagenedabasacontenido visual, también se
menciona sobre la forma de extraer informacion adeimagenes de tal forma que sea
posible representarlas para que sean identificagasnanera automatica. Ademas se
presentan esquemas de busqueda que tienen elvobgi mejorar la eficiencia de

recuperacion.

En el capitulo 3 se presenta la base de datos sjuéilieada para los experimentos, asi

como el proceso seguido para su creacion a partiretitas imagenes originales.

En el capitulo 4 se muestran los experimentoszagdis asi como los resultados obtenidos

con sus respectivos analisis y comparaciones.

Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las gsiocies obtenidas en el desarrollo de la

presente tesis, asi como las recomendacionestagarfaturo.
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Capitulo I

Il Marco Tedrico

I.1 Introduccion a la recuperacion de imagenes basada &ontenido

visual

La recuperacion de informacion visual consisteamallzar imagenes relevantes en algun
repositorio de base de datos dada una consultaiBsae Los sistemas de recuperacion de
informacién visual reciben como entrada una imaderconsulta a la cual se le extrae
informacién para que la imagen pueda compararséosarchivos de la base de datos, esto
mediante una medida de similitud previamente estadd. Una vez obtenidos resultados

de las comparaciones, se recuperan aquellas imggensideradas relevantes.

Una forma de realizar consultas, es mediante eldeslos metadatos, estos consisten en
cadenas alfanuméricas que se refieren a anotadiextesles para etiquetar las imagenes al
momento de almacenar los archivos, se puedenrrafess objetos que contiene la imagen
o al contenido general de la misma (del Bimbo, 20&1 uso de los metadatos para la
recuperacion de informacion se clasifica dentradi@ primera generacion de sistemas de
recuperacion de informacion visual. Es importandéan que la anotacion textual para

describir la imagen, puede no resultar una tareaille ya que en ella interviene la

interpretacion personal de quien haga las anotasion
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II.1.1 Primera generacion de sistemas de recuperaciomidemacion

visual

En la Figura 5se muestra un esbozo de los sistemas de recupedicidformacion visual
de primera generaciéon. El usuario incluye los nedtal mediante anotacion textual
correspondiente a cada elemento de la base de dasteriormente, el sistema extrae
informacion del texto que fue introducido. A parie esta informacion, el sistema se
encarga de formar un indice con todos los elemeaniesconforman el repositorio de la
base de datos.

'

%_— Realimentacion de
- ﬂ‘ | importancia
i
i
\ (1
Consulta o | E = ?i
| J | por texto Visualizacion || (%8 8
Magquina de busqueda
e Indexado
Anotacion de
|
metadatos I
(texto) I
' l:> ——
' -
|
ﬁ I
|
o |
- l
Fuera de linea En linea

Figura 5. Esbozo de una primer generacion de sisteta recuperacion de informacion visual para imége
2D. Fuente, del Bimbo(2001).
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Cuando se quiere realizar la recuperacion de alguagen, se introduce una consulta, la
cual consiste en una cadena de caracteres intdapor el usuario que indica el contenido
de la imagen a recuperar. A dicha consulta, ekrsigtle extrae el mismo tipo de

informacion que extrajo de los elementos de la luselatos. Una vez que se tiene la
informacién necesaria de la consulta, se entraetdpa de la maquina de blsqueda, en
donde se hacen comparaciones con los elementosathoke mediante alguna medida de

similitud previamente elegida.

Ya que se han hecho las comparaciones necesanasdpterminar cuales son los
elementos mas relevantes para la consulta, sed@acelesplegar la imagen que resulto
mas parecida a la consulta segun las comparacios@izadas. Los sistemas de
recuperacion de informacion visual permiten flelidlaid para visualizar una cantidad de

imagenes ordenadas por su relevancia (GuntherettBe2001).

Dependiendo de la implementacion del sistema depezacion, es posible incluir una
etapa de realimentacion de importancia. Esto censis que una vez visualizadas las N
imagenes relevantes segun la medida de similittablesida, el usuario indica cuales son
las que considera como relevantes segun su pedoep@ partir de ahi inicia nuevamente
el ciclo de busqueda en donde el sistema ya hafidpto” cuales imagenes debe buscar y

afina la relevancia de los resultados arrojados.

Como muestra la Figura 5, en esta primera generatgdsistemas de recuperacion de
informacién visual, no se toma en cuenta el codterisual de las imagenes, sino que la
medida de similitud se lleva a cabo a partir denfarmacion extraida de las anotaciones
textuales. Sin embargo, en la segunda generaciorsisfemas de recuperacion de
informacién visual, si se toma en cuenta el codtede las imagenes (CBIR por las siglas

en inglés de “Content-Based Image Retrieval”).
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[1.1.2 Segunda generacion de sistemas de recuperaciimfaienacion

visual

En la Figura 6se muestra un esbozo de un sistema de recupediciémgenes basado en

contenido (del Bimbo, 2001). En este sistema, erelificia del anterior, se lleva a cabo una

extraccion automatica de propiedades o caradtassvisuales de las imagenes. Dicha

extraccion de caracteristicas se realiza medidgtma técnica previamente establecida. En

la seccion 1.2, se detallan técnicas de extrac@dr medio de color, textura, forma y

combinaciones de las mismas.

Realimentacion de
\ | importancia

Consulta
por gjemplo

Consulta Visualizacion

por texto Bi:squcda

visual

Magquina de basqueda.
Indexado
multidimensional

Extraccion de caracteristicas
(automatica)

Anotacion
{manual)

t

Fuera de lineca

N SO U U P ———

En linea

Figura 6. Esbozo de una nueva generacion de sistéena@cuperacion de informacion visual para imégen

2D. Fuente, del Bimbo(2001).
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Como se observa en la Figura 6, se pueden incletadatos mediante anotaciones
textuales, ademas se extraen automaticamente exdstichs visuales para todas las
imagenes que estaran indexadas en la base de Dafioislo a que la introduccion de
metadatos con texto y la extraccion de caractessstiproveen diferentes tipos de
representacion para las imagenes, entonces unalltzoqsiede realizarse de distintas

maneras utilizando la informacién disponible queesenta a la imagen.

[1.1.3 Tipos de consulta en sistemas de recuperacion fiEmiacion

visual

Los tipos de entrada de una consulta en un sis@BiR incluyen (del Bimbo, 2001)
(Marchand-Maillet y Beretta, 2005):

Consulta por anotaciones textuales En esta consulta se introduce una cadena de

caracteres que indica el contenido de la imagersgugiiere recuperar.

Consulta por imagen ejemplo- Aqui se busca si una imagen especifica se etreuemla
base de datos.
Consulta con una copia exacta de alguna imageesiaesn la base de datos.
Consulta con parte de una imagen en la base de.dato
Consulta con una version alterada geométricamentend imagen de la base de
datos.

Consulta con una version comprimida de una imagda base de datos.

Consulta por similitud de imagenes Aqui se introduce una imagen y se buscan im&gene
parecidas en la base de datos, dichas imagenemnmesesariamente la misma imagen o
alguna transformacién de la consulta. La similitritre imagenes se da segun cierto
criterio que depende de la métrica utilizada. Eptede recuperacion no es sencilla ya que

involucra diversos factores de interpretacion, ya ta medida de similitud que se elija
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puede no correlacionarse con los juicios de sumilitle los seres humanos, a esto se le

conoce como brecha semantica (Vasconcelos, 2007).

Consulta con esbozo de imagekn este tipo de consulta se introduce un dibujoegante
segun las capacidades artisticas del usuario,dg#lagmagen que se quiere recuperar de la
base de datos. Al igual que en la consulta pofisilhi en este caso también se involucra la

brecha semantica.

Consultas combinadasDependiendo de la imagen, también existe la opd@combinar

la informacion tanto de contenido visual como dedaotaciones textuales de las imagenes.
Esto permite hacer un filtrado de busqueda mediastanotaciones textuales, ya que las
caracteristicas obtenidas de las cadenas de casasigelen ser de menor dimension que

las caracteristicas de contenido visual, lo cuakimenta la rapidez de recuperacion.

Una vez que se ha introducido una consulta enstansa CBIR, se procede a extraer las
caracteristicas correspondientes, las cuales devetel mismo tipo que las extraidas de las
imagenes en la base de datos. Posteriormente s@&hacomparacion de la consulta con el
indice de imagenes segun la medida de similituchidef para posteriormente desplegar
una cantidad N de imagenes relevantes a la con3altabién se presenta la posibilidad de
utilizar realimentacién de importancia para afitercalidad de los resultados segun el

juicio del usuario.

Como se ha visto, en los sistemas CBIR se tomauent& el contenido visual de las
imagenes que se quieren recuperar. Una parte iamertle estos sistemas es la extraccion
de caracteristicas, ya que las imagenes que seamdeen la base de datos estaran
representadas mediante estas caracteristicasdastraies mediante estas mismas con las
que se realizardn las comparaciones, entonces dsgltados obtenidos dependen
fuertemente de ellas. En la siguiente seccion egepta la extraccion de caracteristicas en

las imagenes para un sistema de recuperacionatena¢ion visual basado en contenido.
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II.2 Representacion de Iimagenes para Su recuperacion por

contenido visual

Una imagen se puede definir como una funcion dedilmensiones para |, teniendo a
I(x,y) dondex ey son coordenadas espaciales (planas), la ampléd@n cualquier par
de coordenada®, y) se conoce como intensidad en ese punto. Estéadi@fnncluye solo
cambios de nivel de intensidad y por ello para g&stede imagenes se utiliza el término de
imagen con niveles de gris. Una imagen a color fstdada por una combinacion de
imagenes de dos dimensiones individuales. Por égerap el sistema RGB, una imagen a
color consiste de 3 imagenes individuales las suaberesponden a los componentes rojo,
verde y azul) (Gonzalezt al, 2004).

En vez de utilizar toda la informacion que provst eéepresentacion, la cual puede resultar
redundante, se utiliza informacion relevante y dpsea de las imagenes, donde las

imagenes generalmente se transforman a una refgeigenreducida que consta de un
conjunto de caracteristicas. Al proceso de transdoros datos de entrada en un conjunto
de caracteristicas, se le conoce como extraccionadecteristicas (Guyon y Elisseeff,

2003).

[1.2.1 Extraccion de caracteristicas

Existen diversas técnicas de extraccion de cafatitars (Smeulderst al, 2000; Datteet

al., 2008), generalmente las técnicas estan basadas enopiedades perceptuales de las
imagenes que incluyen color, textura y forma (diehti®, 2001). Una vez que se tiene el

conjunto de caracteristicas de una imagen, entdadesagen se ha representado de otra
manera. Por ejemplo, si se realiza extraccién dactexisticas visuales de la imagen

utilizando color, entonces se tiene una represgmate la imagen con propiedades de

color.
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Una vez representadas las imagenes con los cosjdetoaracteristicas a partir de alguna
propiedad visual, entonces se pueden realizar aacipaes utilizando dichos conjuntos.
Para realizar estas comparaciones, se utiliza wthdan de similitud, propia de la técnica
utilizada. Una medida de similitud entre una cot@syl una imagen de la base de datos

indica el parecido entre ambas mediante algun wapmrcentaje segun sea el caso.

La eleccion del extractor de caracteristicas paraistema depende de las necesidades del
mismo, ya que algunos extractores poseen invaaaadransformaciones, con otros se
tiene la ventaja de rapidez en la busqueda y pineden poseer otro tipo de ventajas, por
lo que es importante conocer las fortalezas y ilisloies de cada método. A continuacion

se muestran algunos ejemplos breves de algunas tiechicas.

[1.2.2 Técnicas de extraccion de caracteristicas

Color.- Una de las formas mas comunes de represenégenes mediante color es con
histogramas, de esta forma se tiene la ventajanguse depende del tamafio de la imagen o
de la orientacion, aunque tiene la desventaja gumaiuye informacion espacial, por lo
que imagenes con disefios muy distintos pueden tepeesentaciones similares. Para
hacer comparaciones, usualmente se utiliza la raedel similitud comparando los

histogramas de color (Jain y Vailaya, 1996).

Textura.- Una imagen o cierta region de la mismaepotextura si un conjunto de

estadisticas locales u otras propiedades localesa denagen son constantes, varian
lentamente o son aproximadamente periddicas. Muelxagras comunes se componen por
pequefos elementos estructurales o textones, Wescse encuentran generalmente en
cantidades muy grandes para poder considerarse mgiunes separadas. Una forma de
representar imagenes mediante la propiedad pesateixiura es tomando en cuenta el
tamafno espacial de los textones y representandolo® variaciones de niveles de gris

bidimensionales. También se puede buscar textuian&genes utilizando caracteristicas
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extraidas por filtros de Gabor (Ma y Manjunath, @98 usando estadisticas locales como

la matriz de co-ocurrencia (Newsam y Kamath, 2005).

Forma.- Una imagen se puede representar en uniesfméormas mediante la obtencion
de formas en regiones particulares de la misma.fohn@a se puede caracterizar mediante
su area, elongacion, orientacion, esquinas, pucdoacteristicos. Se puede utilizar un
histograma de las direcciones de los bordes ppragentar este atributo, asi como también

se pueden utilizar momentos invariantes a tramsfoiones afines (Jain y Vailaya, 1998).

Combinaciones y otras técnicas.- No es necesgpiegentar la imagen mediante solo un
atributo, sino que incluso es conveniente combhiligtintos tipos de caracteristicas ya que
la recuperacién basada en un solo atributo puedemlo suficientemente discriminatoria y
el combinar las caracteristicas provee eficienciefgctividad en las consultas por
contenido visual (Jain y Vailaya, 1996). Ademas amtindan generando nuevos
extractores de caracteristicas basados en trarsfumnes de imagenes (Jacaftsal,

1995), y en representacion en series de imagerekéka y Chandrasekaran, 2008).

Hasta el momento se ha mostrado que las imageregepuepresentarse de diferentes
maneras segun las propiedades perceptuales quayse klegido. La representacion

contiene informacion descriptiva de la imagen lal @ermite hacer comparaciones entre
imagenes mediante alguna medida de similitud. $&rejgue una comparacion entre dos
imagenes arroje alta similitud cuando se trataateithagenes que segun juicios humanos

también posea alta similitud.

No todas las técnicas son capaces de ser efea@sdo las imagenes han sufrido
transformaciones u obstrucciones, en realidad agndista de tener sistemas de
recuperacion de informacion visual altamente dfigie. El algoritmo Scale Ivariant

Feature Transform (SIFT) (Lowe, 2004), el cual sipara detectar caracteristicas locales

en imagenes, ha resaltado cuando se trata deziacabjetos en imagenes (Mikolajczyk y
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Schmid, 2005), por lo que se ha elegido en el dalkarde esta tesis y se explica a

continuacion.
[1.2.3 Extraccion de caracteristicas con SIFT

La idea general para utilizar SIFT en recuperadi@nmagenes segun (Le¢ al, 2008) y
(Bakken, 2007), es utilizar el algoritmo para d&tecciertos puntos que contienen
informacion relevante de una imagen, a los cuadsssconoce como puntos de interés, ver
Figura 7. Posteriormente, se hacen comparacionpart@@ de informacion extraida
alrededor de los puntos de interés tanto de lagemale consulta como en aquellas que se
encuentran en la base de datos. A esta informasithaida del vecindario de cada punto de
interés, se le conoce como descriptor. Por cadéopim interés se obtiene un descriptor

gue es un vector de dimension 128 el cual se thesoras adelante en este mismo capitulo.

Imagenes originales Imagenes con puntos de interés

.

313 puntos de interés
325 puntos de interés

566 puntos de interés

Figura 7. Obtencion de puntos de interés con SIFT.
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Para comparar dos imagenes, se obtiene una igiraletre los descriptores de los puntos
de interés de ambas imagenes, ver FiguiEn8esta idea de recuperacion de imagenes, la
medida de similitud utilizada es la cantidad dealgoiones exitosas entre dos imagenes
(mas adelante se explica sobre igualaciones eg)tdBar lo que la consulta es igualada con
los elementos de la base de datos para de estaar@btener el nUmero de igualaciones
exitosas con todos los elementos, donde aquellgegmeon la que se haya conseguido un

mayor nimero de igualaciones exitosas se cologaier lugar de recuperacion.

a) 79 igualaciones exitosas entre imagen de consimtagen correspondiente en la base de datos dos
imégenes similares.

b) 38 igualaciones exitosas entre imagen de cansulhagen no correspondiente en la base de datos .

Figura 8. Igualacion entre puntos de interés deiajdgenes correspondientes, b) 2 imagenes no
correspondientes.
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La forma en que el algoritmo SIFT extrae los puesnterés de las imagenes es todo un
proceso que involucra una serie de pasos. A catién se explica la extraccion de
caracteristicas mediante SIFT, asi como la propuwsit autor del algoritmo para realizar

igualacion entre imagenes.

[1.2.3.1 Algoritmo SIFT

El algoritmo SIFT consta de cuatro etapas prinepaue se utilizan para la generacion o
extraccion de lo que se conoce como el conjunt@atacteristicas de las imagenes. A

continuacién se muestra una introduccion de ettpa s

Deteccion extrema en el espacio de escala primera etapa busca sobre toda la imagen

puntos de interés potenciales que sean invariantambios de escala y orientacion.

Localizacion de puntos de interésA cada punto que es candidato a punto de inteeds,
aplica un modelo para determinar su ubicacion glasS&e entra en una etapa en donde se
verifica qué tan estables son los puntos de intgE@s de esta manera hacer un filtro de

aquellos puntos que no son estables segun cieitesas.

Asignacion de orientacién Se asignan una 0 mas orientaciones a cada posieipuntos

de interés, basandose en las direcciones de doegtes locales de imagen. A partir de

este momento, todas las operaciones son llevacktsoaen datos de la imagen que han sido
transformados en base a la orientacion que fuentmacla en el punto de interés, asi como

de su escala y posicion. De ese modo, se provewagancia a estas transformaciones.

Descriptor de puntos de interésEn cada punto de interés se obtienen gradieotesek
de la imagen en una region establecida alrededonidmo. Con estos gradientes se forma

un vector, representacion conocida como descrigbpunto de interés.
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[1.2.3.1.1Deteccion extrema en el espacio de escala

La primera etapa es la deteccion de los puntostdees, esta consiste en identificar todas
aquellas caracteristicas que se mantienen estabtasnbios de escala en la imagen, se
puede llevar a cabo haciendo una blsqueda a tdevésdas las escalas posibles usando

una funcién de escala continua, en la represemtacidocida como espacio-escala.

Una nocién del concepto espacio-escala en el casoindigenes bidimensionales
(Lindeberg, 1994) es que para una imagen déda), su representacion en el espacio
escala lineal (Gaussiano) esta dado por una famidissefiales derivada$x,y, o) las

cuales estan definidas por la convolucion de lagend(x,y) con el kernel Gaussiano

G(x,y,0):
L(x,y,0) = G(x,y,0) *1(x,y), 1)

donde * es la operacién convolucion eney , y

1 _
G(x,y,0) =5—e (x2+y?)/202 @

Esta definicion de implica que funciona de forma continua para 0, pero tipicamente

solo se considera un conjunto finito de niveletaaepresentacion espacio-escala.

Para detectar los puntos de interés SIFT, la imagesonvoluciona con filtros Gaussianos
para producir el conjunto de imagenes del espaual@, lo anterior se ilustra en la Figura
9, donde ademas se puede observar que se obtienenjumto de imagenes de espacio
escala para cada imagen la cual es submuestradaitatl varias veces, cada vez que una
imagen se submuestrea a la mitad entonces seuti@neueva octava. La primera octava es
la imagen original con sus imagenes de espacidagsg@a vez que se ha procesado esta
imagen, entonces se submuestrea cada imagen d@daamterior por un factor de dos, y se
convoluciona con una Gaussiana que tiene el dableator inicial deo en dicha octava y

entonces se tiene la imagen inicial para la sigeientava y asi sucesivamente.



26

Sl I I I

oy

> THE
Hn;” X

'y

it

Figura 9. Imagen convolucionada con kernel Gaussian diferentes sigmas para producir imagenes de
espacio escala para cada octava.

Una vez que se tiene lo anterior, se procede artama diferencia sucesiva de las
imagenes suavizadas del espacio escala. A estaceadce como diferencia de Gaussianas

(DoG), la cual esta dada por:

D(nyl 0) = L(x,y, kia) - L(ny! ij') (3)

Donde la diferencia de Gaussianas entre las edcalask;o representa la diferencia de

las imagenes suavizadas con el kernel Gaussialas escalag;o y k;o.

En la Figura 10se ilustra la obtencion de las diferencias de Gawnas. En la parte
izquierda se tienen las imagenes del espacio esgalada octava, mientras que en la parte
derecha se tiene las diferencias de Gaussianasidddede la diferencia de 2 imagenes
suavizadas adyacentes. En la Figurad llustra el resultado aplicar el operador difeien

de Gaussianas a las imagenes de la Figura 9.
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Escala Aﬁ: 5

(segunda ‘% ; ; E
octava) | L= >

Escala
(primera
octava)

Diferencia de Gaussianas
Gaussianas

Figura 10. Obtencion de diferencias de Gaussid&hsste (Lowe, 2004).

Figura 11. Diferencias de Gaussianas de imagenkeskigura 9.

Ya que se tienen las imagen¥s, y, o), o que se busca ahora es encontrar los extremos o

maximos/minimos. Para esto, cada punto es compa@uasus 8 vecinos en la imagen
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DoG actual y nueve vecinos en la escala de arribvaeye en la de abajo (ver Figura 12).
Se seleccionan como puntos de interés candidakosgoellos puntos que son mayores o

menores que Sus Vecinos.

Escala

Figura 12. La deteccién de puntos maximos y miniemkas diferencias de Gaussianas se lleva a cabo
comparando un pixel (marcado con X) con sus 26hescén regiones de 3x3 en la escala actual y en las
escalas adyacentes (marcados con circulos). Flewe, 2004).

[1.2.3.1.2Localizacion precisa de puntos de interés.

El procedimiento anterior para obtener los puntesngerés candidatos, produce muchos
puntos de interés, algunos de los cuales son biestd&l siguiente paso en el algoritmo, es
ajustar para posicion, escala y proporcién de lavaturas principales aquellos datos
cercanos. Esta informacion permite que se rechlasepuntos que tienen bajo contraste o

los que son localizados pobremente.

Originalmente solo se calculaba cada punto deésten la posicion y escala de los puntos
de interés candidatos. Pero recientemente, senssanterpolacion en los datos cercanos
para determinar precisamente su posicion. Se ed@ylosicion interpolada del maximo, lo

cual mejora sustancialmente la estabilidad y lagbéda de  correspondencias
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(igualaciones exitosas). La interpolacidon se realisando la expansion de Taylor
cuadratica de la funcion de diferencia de Gaussjam (3), de tal manera que los puntos

candidatos son el origen. Esta expansion de Tagdté, dada por:

_ apT 1 aD?
D(X) =D +EX+EX EX (4)
Donde D y sus derivadas se evallan en el puntoidatndy x = (x,y,0) es la nueva
posicion. La posicion del extrentose determina tomando la derivada de esta fun@an c

respecto x y poniéndola a cero. Entonces resolviendo

. (9> \ oD
g=— (—axz ) 2 (5)

Si la compensaciog es mas grande que 0.5 en cualquier dimension,iredica que el
extremo esté cerca de otro punto candidato. Encastg el punto candidato se cambia y la
interpolacion se lleva a cabo ahora en ese pumtdegplazamiento finat se agrega a la
posicion de su punto candidato para obtener lanaston interpolada para la posicion del

extremo.

El valor de la funcién en el extreni(X) es Util para rechazar extremos inestables con bajo

contraste. Esto se puede obtener, sustituyendm&c®n (5) en (4), obteniendo

o apT
D(X) =D+%%x. (6)

[1.2.3.1.3Asignacion de orientaciones
En este paso, a cada punto de interés se le asignarientacion consistente, basada en las

propiedades locales de la imagen. Este es un page para lograr la invariancia a la
rotacion, ya que el punto de interés se puedeseptar relativo a su orientacion.
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Primero, se toma la imagen suavizada por el flaussiand.(x,y,o) en la escala
donde fue detectado el punto de interés, para le@gaocedimiento invariante a escala.
Para cada muestra de la imadgén, y) en esta escala, se pre-calculan la magnitud del

gradientem(x,y) y la orientacior®(x,y) usando diferencias finitas.

m(x,y) =L +1,y) —Lix—1,y)*+ L&y + 1) - Lix,y—1)%  (7)

_ -1 L(X'J’+1)—L(x-y_1)
6(x,y) = tan (L(x+1,y)—L(x—1'3’)) . (®)

A partir de los calculos realizados en una regidedador del punto de interés, se toman
las orientaciones de gradientes resultantes yregafoin histograma. Este histograma, el
cual se conoce como histograma de orientaciontawem 36 compartimientos, donde en
cada compartimiento se cubren 10 grados, de estefel histograma cubre el rango de
360 grados. Cada muestra de esa region que esadgrafjhistograma se pondera con su
magnitud del gradiente y por una ventana circutamderada Gaussiana que tiene una
escalac que es 1.5 veces la escala del punto de inteds.picos en el histograma,

corresponden a las direcciones dominantes de &mBegtes locales. El pico mas alto en el
histograma corresponde a la orientacion del puatinterés, si existe cualquier otro pico

local que esta dentro del 80% del pico méas altaissepara crear otro punto de interés con
esa orientacion. En el caso de mudltiples orieatees se crean puntos de interés

adicionales con la misma escala y posicion para oaéntacion adicional (ver Figura 13).
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Ventana Gaussiana
Punto de interés » »

Orientacion gradiente

Imagenen escala
donde fue detectado
el punto de interés

Pico de histograma que
corresponde a direcciones
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) B Histograma de orientaciones con 36 compartimientos
La orientacion del
punto de interés esta
entre 25 y 30 grados

Figura 13. Obtencion de orientacién de puntos thrés.

[1.2.3.1.4Descriptor de puntos de interés

Hasta el momento, se ha mostrado de qué forma @emmnan por SIFT los puntos de
interés en una imagen y se tiene de ellos su posiescala y orientacion. Ahora se desea
gue estos puntos de interés posean vectores desesiplos cuales sean altamente
distintivos y parcialmente invariantes a otros paetios, como iluminacion y cambio de

punto de vista en 3D.
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El descriptor de caracteristicas del punto de éstepnsiste de un conjunto de histogramas
de orientacion en vecindarios de pixel de 4x4. histogramas de orientacion son relativos
a la orientacion del punto de interés y los datesodentacién vienen de la imagen
Gaussiana con la escala mas cercana a la escglardelde interés. Tal como en el paso
anterior, la contribucién de cada pixel se pongenala magnitud del gradiente, y por una
Gaussiana con = 1.5 veces la escala del punto de interés. Lstodriamas contienen 8
compartimientos cada uno, y cada descriptor comtiem arreglo de 4x4, es decir 16
histogramas alrededor del punto de interés. Egtoutevector de caracteristicas de 4 x 4 x
8 = 128 elementos. Este vector se normaliza pajaranda invariancia a cambios en la

iluminacion (ver Figura 14).
Representacion de histograma

Ventana Gaussiana de orientacion con 8 compartimientos
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Figura 14. Obtencion del descriptor del punto derés.

[1.2.3.1.5Comparacion entre dos imagenes con SIFT

Para comparar dos imagenes (A y B) utilizando farimacién que se provee al utilizar el
algoritmo SIFT sobre ellas, se debe encontrar eineemas cercano de cada punto de

interés de la imagen A en la imagen B, donde eineemas cercano se define como el
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punto con la distancia Euclidiana minima. Este pwatra una igualacion exitosa entre las
dos imagenes si la proporcion entre la distanciaveeino mas cercano con el segundo
vecino mas cercano es menor que 0.8. La razOnrpah@zar aquellas igualaciones que
resultaron con una proporcion mayor de 0.8 entrg@righero y segundo vecino mas
cercano, es porgue se espera que en una igualexitmsa, el vecino mas cercano se
encuentre lo suficientemente cerca, mientras que sejundo mas cercano lo
suficientemente lejos. Este criterio, el cual fuseaido del trabajo de Lowe (2004)
elimina el 90% de los falsos positivos, aunque iémbke elimina el 5% de los verdaderos
positivos, sin embargo, segun experimentos estpoprmdn presenta los mejores
resultados. Los falsos positivos pueden haberdoidg puntos de interés de imagenes con
informacién adicional o incluso porque puede gugatmntos de interés que no hayan sido

detectados.

En la Figura 15e observa la recuperacion de imagenes utilizamslaéscriptores SIFT,

usando como medida de similitud entre dos imagehedmero de igualaciones exitosas.

Imagen de consulta %
Top 20 de imagenes recuperadas

W OE O ouE

No. De igualaciones -
52 18 17

exitosas entre consulta
e imagen

W i =2 b4

16 16 15 15 15

. 4

15 15 15 15 14

I B mem BA @

14 1 14 14

:
]
¥

Figura 15. Top 20 de imagenes recuperadas usafdoySkalizando comparaciones de la imagen de
consulta con cada una de las imagenes de la batdate
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Como se ha mostrado, las imagenes pueden repmssentadiante descriptores SIFT. Con
este algoritmo es posible realizar consultas pagen ejemplo (Leet al., 2008). Sin
embargo, el algoritmo no funciona efectivamenteapa&alizar consulta por similitud de

imagenes.

Una aplicacion que se puede utilizar para reatipasultas por similitud, es imgSeek, que
es un manejador y visor de colecciones de fot@gafbn busqueda por contenido visual y
algunas otras caracteristicas (Niederberger C7)2@3ta aplicacion se basa en un articulo
que propone representar las imagenes mediante ndpssiion wavelet (Jacobet al,

1995). A continuacion se explica un poco mas de regtodo:

[1.2.4 Extraccion de caracteristicas con Wavelets

La idea es que la imagen de consulta se puedaadi®dumano en algun lienzo digital, o que
haya sido escaneada incluso con baja calidad yefjgsestema sea capaz de realizar la
recuperacion de forma exitosa. Tanto la imagenodsudta, como las imagenes de la base
de datos se representan mediante coeficientesidtitecon descomposicion wavelet bi-
dimensional multi-resolucién. La medida de simditonsiste en comparar los coeficientes
wavelet significativos que tienen en comun las iem&g. El algoritmo resultante es
sencillo, requiere de poco almacenamiento parageesentacion de las imagenes ademas
de proporcionar velocidad en la recuperacion. &ibargo, tiene la desventaja de no ser

invariante a la rotacién ni ser robusto ante olsstanes en las imagenes.

En la Figura 16 se muestra el procedimiento pateaexcaracteristicas en las imagenes
mediante esta propuesta. Se obtiene el color prond la imagen y se representa
mediante/[0,0] en cada canal del modelo de color utilizado. Seedé la transformada
wavelet bi-dimensional Haar de la imagen en cadalaZel modelo de color, de la cual se
seleccionarm que posean la mayor magnitud. Se cuantiza caeléciemte truncando a
solo dos niveles, +1 que representa los coefigeptsitivos y -1 representando los

coeficientes negativo$<[i, j] representa g, j]-ésimo coeficiente truncado cuantizado.
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Descomposicion en
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Imagen a color color utilizado Obtencion del color promedio
total de la imagen

il > Color promedio T*'[0,0]
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Figura 16. Extraccion de caracteristicas de imageimgseek.

Cuando se desea recuperar una consulta dada, peextraen las mismas caracteristicas
a la imagen de consul@de tal forma que se obtenga el color promedicadi@ canal en la
imagenQ©[0,0] y los coeficientes wavelets truncados cuantizgfds j]. Posteriormente
se procede a utilizar la medida de similitud lal caasiste en la diferencia del promedio de
cada canal de color entre la consulta y la imageradbase de datos y el nimero de

coeficientes wavelet correspondientes que sonegual ambas imagenes:
d(Q,1) = wolQ[0,0] = I[0,0]| = i ;011,720 Whingi, ) (QLi, ] = 110, j1) 9)

Los pesosv,y(; j) en la ecuacion 9 proveen un mecanismo de afingméa la medida de
similitud en diferentes bases de datos y estilosodsultas, se obtienen experimentalmente

con cierta cantidad de imagenes de entrenamiento.
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Para optimizar el proceso de busqueda, se corestitnyindice mediante seis arreglos
llamados arreglos de busqueda, donde cada unspormge a cada combinacion de signos
(+ 0 -)yun canal de color (tal como R,G y BprRjemplo, se®$ un arreglo de

basqueda para el color en el canal c. Cada elendfitp] de este arreglo contiene una

lista de todas las imagenkegue tienen coeficientes waveléfi, j] en el canal de color c.

Como se menciona, las imagenes se pueden repredentiversas maneras donde cada
opcién tiene ventajas y desventajas, por ejempleepaesentacion con los descriptores
SIFT permite recuperar imagenes incluso bajo toanmsdciones en las imagenes, sin
embargo tiene la desventaja de que el almacenandenta representacion es alto ademas
de que la implementacion de la medida de similgudde ocasionar que la recuperacion

sea lenta.

Existen técnicas que tienen el objetivo de dismitaucantidad de informacion a utilizar,
para de esta manera reducir el almacenamiento lgracda velocidad de busqueda.
También es posible utilizar estructuras de indaedal forma que se eviten bdsquedas
secuenciales y se aumente la eficiencia del sistenracuperacion. Para elegir el método
de reducir la informacién y acelerar la busquedanesesario conocer la técnica de
extraccion de caracteristicas a utilizar, asi cdemanedida de similitud para realizar

comparaciones.

1.3 Reduccidon de informacion

Cuando una base de datos de donde se espera edafmmacion, es formada por miles
o millones de imagenes, entonces el almacenamiemdovelocidad de recuperacién se

vuelven puntos importantes.

De los métodos mostrados en la seccidn anteridg presente tesis se utiliza la extracciéon
de caracteristicas con SIFT para encontrar imagemsdiante consultas por imagen

ejemplo. Este algoritmo arroja bastante informagiéncada imagen (886 descriptores en
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promedio por imagen en la base de datos utilizadal presente trabajo). Cada descriptor
SIFT tiene una dimension de 128, por lo tanto @loatrar una manera de reducir la
cantidad de informacion que se utiliza para la ohedie similitud vendria a cooperar con la

reduccion de almacenamiento y a acelerar el praesdsqueda.

Existen diferentes técnicas para obtener una rempi@ason de menor dimensionalidad,
algunos métodos que reducen el tiempo de accesiamafio de la base de datos incluyen:
Analisis de Componentes Principales (PCA), Analiés Componentes Independientes
(ICA), Analisis de Factores, aprendizaje de vareda(manifold learning) (Laplacian

EigenMAP, ISOMAP, LLE, LPP) (He y Niyogi, 2003) (B& y Niyogi, 2003),

Algoritmos genéticos, redes neuronales y proyees@beatorias (Fodor, 2002) entre otras.

En el trabajo de Nistér y Stewenius (2006) se pmepuantizar los descriptores SIFT en
palabras visuales utilizando un arbol de vocabul&tn este trabajo se utilizara una version
modificada de la representacion de Nistér y Stewge(#006). A continuacion se describen

los pasos para representar los descriptores Slieihaenagen en “palabras visuales”.

11.3.1 Vocabularios de palabras (Bolsa de palabras)

A partir de los descriptores SIFT de las imagenesedtrenamiento, se realiza un
agrupamientodlusten jerarquico para formar un arbol de vocabularisteEagrupamiento
jerarquico consiste en elegir un valoy aplicar un procedimiento inicial demedias sobre
los datos de entrenamiento para de esta forma efdterentroides de los agrupamientos.
Entonces los datos de entrenamiento son particcenadk grupos, donde cada grupo
consiste en los vectores descriptores mas cerehmestroide del agrupamiento particular.
Se repite el mismo proceso de forma recursiva a cad de los grupos de vectores hasta

tener un nimera de niveles (ver Figura 17).



38

Descriptores SIFT )
en imagenes Arbol de vocabulario de L = 3 niveles
de entrenamiento con un factor de ramificacion de k=10

L3 O SRS, S
DXy Ko Ky 2

Descriptores SIFT
en imagen

Xy 10X gree i X 1207 £ 2 S
L5 . A
S P S eRPg
i KzrKorn]
o Koo Xras® . » Agrupamiento »
jerarquico

SR e Ko g™
Xy 11 Xpase Ko 1™

Figura 17. Agrupamiento jerarquico a partir de aligiimagenes de entrenamiento.

Una vez que se tiene el arbol de vocabulario, ee®rse procede a representar las
imagenes mediante el mismo. Como se muestra egueaaFl8, de cada descriptor de cada
imagen se obtienen los puntos del vocabulario reésanos, a este paso se le conoce como
cuantizacion, ya que cada descriptor de dimensikhsk representard ahora mediante el

indice del centroide mas cercano.
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’....."'.

Centroide

Centroide mas cercano

S 0000000

<X,‘ 195Ky goes sy, I”‘>

<X2.Ux22l""x2.'zl>
. Calculo de distancias
. . mas cercanas

R TIETAN e [r— Descriptor de la imagen

Comparacion con los
puntos del arbol de vocabulario
para encontrar los k mas cercanos

Ejemplo con 5 centroides

<Xy Ky 20 Xy 126”

’
Mat 1 de Kz Xagr Xgizm™| 2 . . . . .
Iz 4
descriptores 2 [ 3 3 1 1 1 Vector no normalizado
~dela s representante de la imagen
imagen 3 (Frecuencia de cada
“XurnzKosa™ [ 4 centroide mas cercano
f a descriptores de la imagen)

Centroide mas cercano
para cada descriptor

Figura 18. Cuantizacién de una imagen con losehtos del agrupamiento.(arriba) Obtencion del oatdr
mas cercano para un descriptor. (abajo) Ejemplepl®sentacion con 5 centroides. Se obtiene eladat
mas cercano de cada descriptor, posteriormentecebvrepresentante es la frecuencia con que cada
centroide fue vecino mas cercano de los descriptbeda imagen representada.

Los componentes de la imagen de cons@ty la imagen de la base de datgsse
representan asi:
Qi = nywy, (10)
I; = myw;. (12)

Donden; y m; son el nUmero de descriptores de las imagenesrdailta y de la base de

datos respectivamente, que tienen un elemento endsli, mientras que; es un peso
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asignado a cada nodcel cual en el caso mas simple es un valor corestarguede ser
basado en la entropia, por ejemplo:

w; = (12)

N;

En dondeN es el nimero de imagenes en la base de ddtfpes el nimero de imagenes
con al menos un punto por el nodoEn nuestra implementacion, se asignamgn
constantes, ya que se realiz6 un experimento ariia la ecuacion 12 y no se obtuvo

mejora en los resultados.

La distancia que se utiliza para realizar compares y determinar la relevancia de las
imagenes en la base de datos, compara las fréasede los centroides en las

representaciones de las imagenes:

4.1 = |l il 3)

dondel|:|| representa la norma. En este trabajo utilizamaosieal; .

En los experimentos realizados se observa lo meadm por Nistér y Stewenius (2006)
que consiste en que entre mayor sea la cantidadoj@s en el arbol de vocabulario,

mejores son los resultados obtenidos al momenlta Euperacion de imagenes.

En la Figura 19se muestra el esquema para realizar consultagrgga imagenes a una
base de datos utilizando representacion de imageresiedio de descriptores SIFT y la

utilizacion de bolsas de palabras.
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I={mw,...mw..mw,@)}

Xy Ko K> m,= Numero de descriptores
St Yo con el nodo i/ como elemento
‘ — mas cercano
. w,= Peso del nodo i
B g n = Numero de centroides

IMAGENES DE LA
BASE DE DATOS

: CUANTIZACION
EXTRACCION DE
B :ocreristicas I UTLizAaNDo UN d(Q,1)
CON SIFT VOCABULARIO

PREVIAMENTE COMPARACION
CALCULADO

— O={hw,..nw..nw,}
XK g0 Xy 0™
' : n,= Numero de descriptores
’ - con el nodo i/ como elemento
? mas cercano
£ din ZPROE, -

w,= Peso del nodo 7
IMAGEN DE CONSULTA n = Nimero de centroides

Figura 19. Sistema de recuperacién de imagenézaniilo SIFT y bolsa de palabras.

Primero se tiene la imagen a la cual se le exti@erectores descriptores con el algoritmo
SIFT, posteriormente se utilizan vectores del ambelvocabulario para cuantizar las
imagenes a partir de los descriptores. A partididba cuantizacion se procede a realizar
comparaciones entre las imagenes de consulta § lbask de datos, de donde se obtendra

el puntaje que servira para realizar la recupenag@las N imagenes mas similares.

Como se puede observar, gracias a la cuantizacethante el arbol de vocabulario se

reduce la cantidad de informacion utilizada pamegentar las imagenes, ya que alguna
imagen en vez de representarse con una cantidaa deéstriptores de dimension 128, se
representara mediante un vector que contendradadncia con que cada nodo del arbol de
vocabulario fue mas cercano a alguno de los N i¢soEs, donde no es necesario

almacenar aquellos nodos que no fueron mas cereaaigsin descriptor.
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Otra técnica con la cual se puede reducir la cadtik informacion para realizar busquedas
en una base de datos con la cual se realizarorriergpeos durante el desarrollo de la

presente tesis, es la utilizacion de permutaciomésnadas (Chaves al, 2008).
11.3.2 Permutaciones

Las permutaciones ordenadas consisten en un ahgorte busqueda por proximidad
probabilistico que tiene la idea central de predadiercania entre cualquier dos objetos en
un espacio métrico, por medio de comparar la foemajue dichos objetos ordenan sus
distancias hacia un conjunto de objetos ancladosatiopermutantes

SeanU el conjunto de los elementos de la base de d&asU los puntospermutantes,

x € X los elementos que definen una permutacion ylsew® distancia, en la Figura 20 se
ilustra la obtencion de permutaciones en dos diraeaes. Los puntos circulares
representan a los puntos anclagesmutanteslos cuales se pueden elegir aleatoriamente,
mientras que los asteriscos son puntos de la adatds. En la tabla se muestra el orden
en que cada objeto “ve” a los puntpermutantes,es decir, el orden de los puntos
permutantesle menor a mayor distancia con respecto a ca@#oolintonces, cada objeto
se representa mediante una permutadignue indica a los elementos Beescritos de

menor a mayor distancia de x, donde se tiene quetpda 1 <i < k, se mantiene que

APy *) < AP+, %X) 0 APy x) = d@PaeyyX) Y TLQ) <TG+ 1).
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Orden en que cada objeto

p.1 * * D, ve a los permutantes

W ® u, | py[p.|p: [P
u, ? P,
u, | Pi|P2|Ps [Py
Ps

@ ¥ U | pa|pi|ps|ps
% u, | P |p. [P

p - Permutante
u - Objeto

Figura 20. Obtencion de permutaciones en puntasmddase de datos.

El algoritmo se basa en que de la misma forma dedmps elementos cercanos tienen
distancias similares a puntos permutantes, dos eeli@®m cercanos “veran” a los
permutantes en un orden similar de cercania. Eiguea anterior, se puede visualizar que
los objetos uy W ven en el mismo orden a los puntos permutantedopque se puede
esperar que sean elementos cercanos en la bastoderdientras que una diferencia en la
forma en que dos objetos ven a los puntos pernaggntede sefalar que dichos elementos
no son tan cercanos como el caso deon u. Sin embargo, el algoritmo no permite probar
las distancias entre dos elementos y se tiene eplezar un paso de busqueda con los

objetos en su representacion original.

Los pasos que se llevan a cabo consisten en leid@lede un pardmetro k el cual indica la
cantidad de permutantes a utilizar, posteriormsetelige un conjunto de k permutantes
P = {p1,p,, ... px} de forma aleatoria a partir di& Después se obtiene la permutadign

para cada elementoe U.
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Para realizar la basqueda de una consulta, se tari@permutaciomnl, con los mismos k
permutantes con los que se calcularon las pernoumieeide la base de datos. Después se
procede a encontrar aquellos elementos que sosiméares a1, mediante una distancia

S (més adelante se presenta esta formula).

Una vez que se han obtenido las distancias engrepdsimutaciones, se realiza un
ordenamiento d& de acuerdo a sus distancidg][,,[[4) ordenadas de menor a mayor.
Lo que se obtiene con este ordenamiento son Id®gums cercanos a una consulta segun
la representacion con permutaciones, sin embargeessario utilizar la representacion
original y obtener las distanciagu,q) para un cierto nimero de puntos u que se

encuentren entre los mas cercanos segun las degaftenidas con S. ver Figura 21

Permutacion de Ordenamiento de la base ) )
la consulta de datos con los resultados <] Sceclige una cantidad de
de las distancias obtenidas elementos de la base de datos
L i | con las permutaciones con las menores distancias
obtenidas con las permutaciones
Permutaciones de il
los vectores de la S, (1, T1,) — l
base de datos
u,=I1, ., . . .
. Obtencion de distancias (ej. L2, L1)
"’_.n“" utilizando las representaciones originales
:I'I de los vectores potenciales
u, =1

Ordenamiento de la base de datos
para encontrar los K elementos mas cercanos

Figura 21. Consultas de mas cercanos mediante feriones.

El hecho de obtener distancias con las represengioriginales es porque como ya se ha
mencionado, este algoritmo no garantiza encorsarécinos mas cercanos en el espacio

de los permutantes. Por lo tanto, primero se obtieaguellos elementos potenciales a tener
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las menores distancias con la consulta y despuéistemen las distancias con los vectores

originales de las cuales se garantizard encontratimero K de vecinos mas cercanos.

La distancia utiIizadzip(Hu,Hp) para comparar dos permutaciones requiere quecpdea
p; € P se compute su posicion &l y Iy, y se obtengal;'y H;l. Una vez conocidas

las posiciones se obtiene la suma de los cuaddgltess diferencias en las posiciones, tal

como lo muestra la ecuacion 14.

Sp(Hu' Hp) = leisk(nal(i) - Hal(i))z (24)

Un ejemplo de la diferencia entre dos permutaci@ses siguiente: Sda, = 6, 2, 3, 1, 4,
5 la permutacién de la consultdly, = 3, 6, 2, 1, 5, 4 la permutacion de un elementasu
diferencias entre las posiciones de los elememos4s4 para p 2-3 para g 3-1 para g

5-6 para p, 6-5 para py 1-2 para p Donde la suma de los cuadrados de dicha difexenci

es S, (I, I1,) = 8.

Para facilitar la obtencion de la distancia, lo q&e almacena de cada punto son las
permutaciones inversas, las cuales consisten gro$asiones de los elementos permutantes
con respecto al indice del elemento permutantegjgonplo, a partir dél; se tiene que
Hc‘l1 =4, 2,3,5,6,1 ya queg pe encuentra en la posicion 4,gn la segunda,spen la
tercera, pen la quinta, pen la cuarta ygen la primera. De la misma manétg' = 4, 3,
1,6,5, 2.

Ya con las permutaciones inversas, la distanciabsiene sacando las diferencias de los
elementos dﬂc‘ll yII;! que en este caso serian (4-4), (2-3), (3-1), (%66%) y (1-2) las
cuales coinciden con la diferencia entre las poses de los elementos &R y I,

mostradas arriba.
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El uso de los elementos permutantes, asi comacsd®laas de palabras e incluso cualquier
técnica que reduce la informacién, provoca qudeselgn datos, lo cual puede afectar en el
desempefio del sistema. Por lo que es necesariizarealna evaluacién sobre el
compromiso entre la efectividad del sistema y lastajas de reducir la informacion

utilizada. A continuacion se explica sobre la eaeidn en los sistemas de recuperacion.

II.4 Evaluacion de sistemas de recuperacion

Mediante una evaluacion de los sistemas de reaciper, es posible detectar aquellos que
arrojan mejor efectividad en los resultados. Si detemas son construidos utilizando
diferentes técnicas de extraccion de caractersstieduccion de informacion o indexacion,

entonces es necesario evaluar el desempefio de décmécas.

El progreso en el desarrollo de sistemas de reaaer de informacion basada en
contenido visual, asi como en cualquier campo, ipale la habilidad de evaluar los
resultados de los métodos de recuperacion, deatiatra que no se dependa de una opinion

subjetiva del evaluador (Jermghal, 2002).

Un concepto importante el cual es usado en evdnaes el de relevancia. Este concepto
tiene diversas implicaciones que complican su d&din (Saracevic, 2007). En el contexto
de recuperacion de informacion y como es utilizel@sta tesis, un documento recuperado
es relevante si cumple con las necesidades detiosuai es recuperado de acuerdo a lo
que es correcto recuperar segun cierta informaué@esaria (Baeza-Yates y Ribeiro-Neto,
2004).

Para evaluar un sistema de recuperacion de infedmage realizan consultas de las cuales
hay que conocer cuales elementos de la base de slatorelevantes, es decir, cuales son
aquellos que se deben recuperar. En el caso deotesiltas por imagen ejemplo, los

elementos relevantes son todos aquellos que comdsp a la misma imagen sujeta a

alguna modificacion como se muestra en la sectidr3l
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En el caso de las consultas por similitud de iméagema definicion del conjunto de
elementos relevantes se vuelve mas complicadapawseghan propuesto diversas técnicas,
por ejemplo, Blaclet al. (2002) y Jain y Vailaya (1998) comparan resultamiogjados por

un sistema de recuperacién automatico con aqueldmsentos que serian recuperados por

humanos.

Un recurso utilizado para definir un conjunto denentos relevantes, es el realizar
transformaciones en las imagenes de la base ds. daéaliante este recurso, se tiene que
las imagenes correctas a recuperar segun una taodadha, son todas las transformaciones
a las cuales pertenece la consulta. Se puedeneveples en Jaiet al (2007) y Acton y
Rossi (2008).

Para poder realizar verdaderas comparaciones diferentes sistemas de recuperacion
propuestos por distintos grupos de investigacidnsaio es necesario evaluar los sistemas
con las mismas mediciones, sino también el utillaamisma base de datos. Ante tal
problema, un grupo de investigadores tuvo unaati@ que surgio de la conferenciehe
Internet Imaging Conference 200Que consiste en proporcionar un marco de reféaenc
comun para la evaluacion de los sistemas de remtiper de informacion basada en
contenido visual, ademas de proporcionar una basdatibs de imagenes abierta que
contenga anotaciones y se encuentren definidosléosentos relevantes para las consultas
(Marchand-Maillet y Beretta, 2005).

En cuanto a las evaluaciones realizadas para $tsngs biométricos, se tienen aquellas
medidas sugeridas por el grupbhe Biometric ConsortiumDunn y Podio, 2005) y las
que realiza la competencidnternational Fingerprint Verification Competitiér{Maio, et

al., 2006). El grupo biométrico sirve como un puntcafquara la investigacion, desarrollo,
pruebas, evaluacion y aplicaciones de las tecrmdégide identificacion/verificacion
basadas en biometria, este consorcio organizareowias, realiza actividades y se pueden
encontrar recursos en su sitio webvw.biometrics.orgLa competencia de verificacion de

las huellas digitales recibe trabajos de los ppditdes y realiza evaluaciones para
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determinar cual es el ganador, mas informacionesebrconcurso y las evaluaciones que

realiza se pueden encontrar en su pagina de itttettge//bias.csr.unibo.it/fvc2004.

Las métricas a utilizar para evaluar el desempaitolgs sistemas biométricas segun el
consorcio biométrico son: Tasa de falsos posititasa de falsos negativos, curva ROC

(Reciever Operating Characteristig curva CMC Cumulative Match Characterisic

En (Jainet al, 2007) y (Leeet al, 2008) se realiza la evaluacion del sistema de
recuperacion utilizando el tiempo de recuperacisi, como el uso de las graficas de
precision-exhaustividad y CMC las cuales se explieacontinuacion ya que fueron

elegidas para la evaluacion del presente trabajo.

11.4.1 Grafica precision-exhaustividad
Precision es la habilidad de recuperar al iniceodocumentos que son mas relevantes.

No.de documentos relevantes recuperados (15)

Precision =
No.Total de elementos recuperados

La exhaustividadrécall) es la habilidad del sistema de encontrar todeselementos

relevantes en la base de datos.

Bxhaustividad = e etevantes enta coteccan (16)
Una gréfica de precision-exhaustividad, incluye paecision en la ordenada vy
exhaustividad en la abscisa. Mediante esta gr&&aosible observar el compromiso
existente entre precision y exhaustividad parapei@r todos los elementos relevantes en
las primeras posiciones del resultado de la camgiManning, Raghavan, & Schitze,

2008). Ver Figura 22.
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Regresa elementos relevantes
pero pierde otros elementos Lo ideal
relevantes

Precision

Regresa todos los elementos
relevantes pero también
regresa “basura”

0 Exhaustividad

Figura 22. Compromiso entre precision y exhausdiid

[1.4.2 Curva “Cumulative Matching Characteristic” (CMC)

La recuperaciéon de una consulta tiene rakgola respuesta correcta es recuperada en la
posicidnk, por ejemplo, la recuperacion tiene rango 5 sespuesta correcta se encuentra
en la quinta posicion. Leasa o probabilidad de identificacioen el rangdk o precision
acumulada es la fraccion de las respuestas desvanssultas que han sido encontradas en
la quinta posicion o antes. El desempefio de ideatitbn se grafica en la curva

"Cumulative Matching Characteristic

La curva CMC es un método para mostrar la exactitelddesempefio de un sistema
biométrico operando en una tarea de identificaeidbrun conjunto cerrado (que el sujeto
de la consulta este dentro de la base de datorn(MdPhillips, 2001 ). La curva CMC
muestra que tan frecuentemente se encuentra adiuiduro en ciertos rangos (1, 5, 10,
100, etc.), después de aplicar una medida de sithi caracteristicas extraidas de las
imagenes. La curva CMC comprara el rango (1, 51Q0, etc.) (abscisa) contra la tasa de

identificacion (ordenada) tal como se muestra dridara 23.
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En la parte de arriba de la Figura 23 se muesjeamptos de resultados relevantes en cada
posicion (de la 1 a la 13). En este ejemplo seideres que existe solo un documento
relevante para cada consulta (si existieran mésaetes se considera solo el primero). La
probabilidad de identificacion o precision acumalathdica cuantos documentos se
recuperaron hasta la posicion indicada sobre ldéidsah de documentos relevantes que

debieron ser recuperados.

Rango

Consulta 1|12 |3|4|5|6|7|8|9|10|11|12]| 13
1 O | X[ X[ X[ X[ X[|[X[X[X]X[X][|X]X
2 X O X[ X|X[X|[X[X[X|X|[X][X][X
3 O | X[ X[ X[ X[ X[X[X[X]X][|[X][X]X
4 O | X[ X[ X[ X[ X[|[X[X[X]X[|[X][|X]X
5 X [ X|O[ X[ X[ X|[X[X[X|X|[X][X][X
6 X O X[ X|X[X|[X[X[X]|X|X][X][X
7 X O X[ X|X[X|[X[X[X]|X|X][X][X
8 X [ X[ X]O|X[X|[X[X[X|X|X][X][X
9 X [ X[ X[ X[|[X[X[X[X]Oo]X|X[X][X
10 O X| X[ X[ X[ X[ X|[X[X]X][X][X]X

Probabilidad | .4 J0 81 9 9 9 9 9 1 1 ] | L
de

identificacion

O — Sujeto correcto
X — Sujeto incorrecto

S 12 -
8§
£ 3 19
8308,
.'98'
So0%06 -
B 9
2 304
S 9
gao.z—
o 0+ — : : : .

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Rango

Figura 23. (Arriba) Ejemplo de resultados de recapion. (Abajo) Ejemplo de la curva CMC.
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Como se menciona, las evaluaciones se llevan amabd@nte consultas sobre una base de
datos, en donde es importante conocer el conjuat@lementos relevantes para cada
consulta, en el siguiente capitulo se presenteedaltase de datos utilizada en la presente

tesis, asi como las consultas elegidas y sus etemmievantes.
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Capitulo 1l

Il Construccion de la base de datos

l1l.1 Obtencidén de imagenes de tatuajes para base de daito

En el presente trabajo, se tiene el objetivo deati@t imagenes de tatuajes en bases de
datos de agencias policiacas, por lo que se utilirdigenes obtenidas bajo circunstancias
reales, la cuales generalmente son de calidad nstiptd de aquellos tatuajes que son
denominados como tatuajescreacionales En la Tabla | se muestran ejemplos que

comparan estos dos tipos de tatuajes.

Tabla I. Comparacion entre tatuajes recreacionalatiajes reales.

Tatuajes en condiciones reales de agencias

Tatuajes recreacionales -
policiacas
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[11.2 Construccion base de datos principal

La base de datos que se utilizd para realizar xperanentos, consta de imagenes que
fueron proporcionadas por el departamento de polild Los Angeles, California. Se
facilitaron un total de 2098 imagenes, de las aual®0 de ellas son de 800 x 1000 pixeles

de resolucion y 1098 son de 400 x 600 pixeles.
1960 imagenes incluyen por lo menos un tatuajentnsie que 138 incluyen tatuajes que no

se visualizan correctamente o incluyen marcas igatreces. En la Tabla Il, se muestran

ejemplos de imagenes con tatuajes e imagenes auasnacicatrices.

Tabla Il. Ejemplos de tatuajes, marcas y cicatrices

Tatuajes no
Tatuajes visualizados Marcas Cicatrices

correctamente
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Para poder realizar los experimentos con los métatencionados, fue necesario trabajar
preferentemente con el area correspondiente atiogjés individuales, por este motivo fue
necesario hacer un recorte en las imagenes dedadeadatos. A partir de dicho recorte se
obtuvo que de las 1960 imagenes originales, seajerdn 2818 imagenes de tatuajes

individuales ya que existen fotografias con masrdtatuaje. Ver tabla Ill.

Tabla Ill. Imdgenes recortadas a partir de imagengmales.

IMAGENES ORIGINALES IMAGENES RECORTADAS

Resolucién: 800x1000 pixeles Resolucion: 360x4 k&lps

Resolucién: 800x1000 Resolucién: 604x223 y 224xdiR&les

Resolucién: 800x1000 Resolucién: 231x692 , 176x1231x692 pixeles
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Entre las ventajas que brinda el recortar las imégee puede mencionar el eliminar el
ruido ocasionado por elementos que no forman piftéatuaje, tales como fondos, ropa,
cabellos, artefactos, sombras e incluso partesudepo. Asi como la identificacion de cada

tatuaje por separado lo cual favorece en la ejéouie los experimentos.

De las 2818 imagenes recortadas, se hizo una ictasifn por medio de las clases
establecidas por el estandar ANSI/NIST ITL 1-2000L( 2009), En la Tabla IV se
muestran las cantidades que se asignaron a casa claetiqueta TEXTO no forma parte
de las clases del estandar ANSI/NIST ITL 1-200@ sjne forma parte de una subclase de
la clase OTHER, sin embargo se asigno esta etigiedido a la gran cantidad de imagenes

gue cayeron en dicha clasificacion.

Tabla IV. Clases definidas por el estandar ANSI/NIBL 1-2000.

CLASE NUMERO DE IMAGENES
ABSTRACT 327
ANIMAL 289
FLAG 9
HUMAN 186
OBJECT 316
OTHER 564
PLANT 138
SYMBOL 160
TEXT 829
TOTAL 2818

Todas las imagenes recortadas pasaron por una ééapaocesamiento, esta etapa de
procesamiento consiste en una ecualizacion adalptitada por contraste (CLAHE por
sus siglas en inglés) la cual fue realizada meeliama funcion de MATLAB llamada
adapthisteqla cual hace dicha ecualizacién. Posteriormenteaged umbralizacion
adaptiva local mediante una funciébn en matlab I#aredaptivethreshold la cual fue
descargada de la web (Xiong, 2006) en donde sedutih tamafio de ventanag) de 100
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y una media de umbralizacio@ (| de 0.1, ya que con dichos pardmetros se obtwejorm
descripcion visual en las imagenes resultantes.rtdpdel procesamiento automatico
aplicando las funciones mencionadas, también $&daph procesamiento de forma manual
utilizando las aplicacioneblicrosoft paint y Corel photo-paint el cual consisti6 en un
borrado de los artefactos introductores de ruidasamagenes de tatuajes umbralizadas.

Todo el procesamiento mencionado se puede apectiarFigura 24.

Figura 24.a) Imagen original, b) imagen ecualizajlanagen umbralizada d) imagen intervenida
manualmente.

A partir de este procesamiento fueron detectadss elementos considerados como

artefactos que introducen ruido a los tatuajeslages son los siguientes:

e Cabello » Obstruccion con ropa y joyas

e Cambios de iluminacién » El perfil de las partes del cuerpo
* Venas resaltadas * Dedos

* Piel porosa * Vello

* Lunares

La importancia del conocer estos elementos raalicaomento de la toma de fotografias

en las agencias policiacas, ya que se pueden estalalcciones que disminuyan el efecto
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causado para los diferentes tipos de artefactagjdbincrementa la eficiencia del sistema

utilizado para la recuperacion de informacion.

Una vez construida esta base de datos, se eligiBtdgenes de consulta para de esta
manera poder realizar los experimentos. Los exgerios relacionados con las consultas
por imagen ejemplo, constan de dos etapas; lasitasnscon las imagenes en su estado

original y las consultas con imagenes transforméasuales se explican a continuacion.

[11.2.1 Consulta con imagenes originales

Debido a que se realizan consultas por imagen épers@ requiere que por cada consulta,
haya al menos una imagen en la base de datos gqogeaon las siguientes caracteristicas

las cuales hacen que dichas imagenes sean relgvante

* Unaimagen exacta a la consulta
* Parte de laimagen de consulta
* Una version alterada geométricamente de la imageoaisulta

* Una version comprimida de la consulta

Mediante inspeccion visual fueron detectadas 13@gémes que tenian al menos una
imagen repetida con las caracteristicas anteridiades imagenes se pueden observar en el
anexo junto con aquellas imagenes que se espamaeeuperadas al realizar la consulta.
El resto de las imagenes son Unicas por lo querselica el conocer cuales imagenes del

resto de la base de datos son relevantes, panttmna se utilizaron como consultas.

Una vez formada la base de datos y elegidas imagineonsulta, estas se utilizaron para
realizar experimentos cuyos resultados se presamtda seccion 1V.3. Cabe mencionar
qgue con las mismas imagenes se generaron tres dgpdmses de datos, que contienen
imagenes en escala de grises, ecualizadas y urdauiasi.
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Con el objetivo de tener una mayor cantidad dewdtassy poder obtener distintos tipos de

resultados, se construyé otra base de datos laeuaknciona a continuacion.

[11.3 Construccion de base de datos y consultas con imags

transformadas

Para poder obtener graficas de precision y exhédsti, es necesario conocer un
determinado numero de imagenes relevantes (veroselicd), en el caso de la base de
datos principal mostrada en la seccion anterigrjrtgagenes se repiten a lo mas 4 veces.
Por lo que fue necesario crear otra base de datodedse tenga un mayor nimero de

imagenes relevantes conocidas.

Para la construccion de esta nueva base de datesigeron 100 imagenes de la base de
datos anterior, buscando que fueran de buena dajidas tatuajes tuvieran los limites
definidos. A partir de estas imagenes inicialesplsiivieron 2100 imagenes, las cuales

surgieron de aplicar 21 transformaciones difereatezda una.
Las transformaciones que fueron aplicadas (Verr&ig8 son las siguientes.:

» Rotacion con 5,10,25,-10,-25 grados

» Escalamiento horizontal con relacion de 1 - 0.7

» Escalamiento horizontal con relacion de 1 - 1.3

» Escalamiento vertical con relacion de 1 - 0.7

» Escalamiento vertical con relacion de 1 - .1.3

» Escalamiento horizontal con relacion 1 - 0.8 yigattl - 1.1

» Cambio de perspectiva horizontal, cean=w + az y y = z dondea=0.15
» Cambio de perspectiva horizontal, cen=w+az y y=2z y a=-0.15

» Cambio de perspectiva vertical: = w y y = fw + z dondef=-0.15

» Cambio de perspectiva vertical:=w y y = fw + z dondef=-0.15
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» Modificacién del canal R (RGB) multiplicando cadagh en este canal por 0.5

» Modificacién del canal G (RGB) multiplicando cadagd en este canal por 0.5

* Modificacion del canal B (RGB) multiplicando cadagd en este canal por 0.5

» Aplicacién de difuminado con una ventana gaussikndx3 y sigma de valor 3

» Aplicacién de difuminado con una ventana gaussitenéx4 y sigma de valor 4

» Aplicacién de ruido sal y pimienta con densidaddx

» Aplicacién de iluminacion con una ventana gaussimeadio 140 con una minima

intensidad de 0.4 y una maxima de 1

a)

byc)d)e)f) g)h)ij) k
) m) n) o) pg Q) 1) s) b u)
\

Figura 25. a) original b) e) 0) modificacién de alage color, c) d) difuminado f) iluminacion glda h) i) j)
k) cambio de perspectiva, [) m) n) p) q) rotacipa)rt) u) v) escalamiento.

Una vez realizadas las transformaciones se proeedpicar ecualizacion adaptiva a todas
las imagenes, ya que como se menciona mas addéntensultas se realizan mediante las

imagenes ecualizadas.
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Las bases de datos mencionadas se utilizan expesimentos con imagenes ejemplo, sin
embargo, como se comenta en la seccion 1l.2.4expgrimentos para las consultas por
imagenes similares son de otra naturaleza y panto fue necesario construir otra base de

datos.

l1l.4 Construccion de base de datos para consultas por &#genes
similares

Para construir la base de datos para los expemsiesdn consultas usando imagenes
similares, se eligieron 1100 imagenes aleatorigmréir de la base de datos principal.
Debido a que la técnica utilizada no posee invaidaa la rotacion, se procedio a aplicar
un procesamiento a las imagenes el cual consistgientarlas en base a su orientacion
predominante para de esta manera observar si ldc&écesulta invariante a esta

transformacion.

La orientacion predominante se obtiene a partladeansformada de Hough (Duda y Hart,
1972), la cual fue aplicada a las imagenes por ongeliuna funcion de MATLAB llamada

houghpeaksUna vez obtenida la orientacion predominanteattaémagen, se guarda una
copia de la imagen con la orientacion obtenida mbién se guarda otra version

correspondiente a 180 grados de la orientacioropnadhnte obtenida. Ver Figura.26

Debido a las caracteristicas propias de la téamitiaada para este tipo de consultas, los
fondos negros que se aprecian en la Figura&@éados por el efecto de la rotacién, no son
deseables ya que interfieren con los resultadodadeecuperacion. Por lo tanto fue

necesario procesar las imagenes de la base depdatosemover dichos fondos.
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a)

Figura 26, a) Imagenes originales, b) Imagen cassnen base a su orientacién predominante, c) lmage
orientada 180 grados en base a su orientacion piedote.

Para resolver el problema de los fondos, se utilizdas imagenes umbralizadas con
intervencion manual, las cuales fueron rotadasase k la orientacion predominante como
ya se menciona, ver Figura 27. Al utilizar estagganes se pierde la caracteristica de
color, la cual es soportada por esta técnica degpezacion, sin embargo, la naturaleza de
las imagenes de tatuajes reales es que no posemsidid en color, si no que este se
presenta generalmente de manera uniforme en tadambgenes donde domina el color

negro y verde obscuro correspondientes a las titifasadas para su creacion.

Figura 27, a) Imdgenes umbralizadas originalebnbhpen umbralizada orientada en base a su oriéntaci
predominante, c) Imagen umbralizada orientada 1&@o3 en base a su orientaciéon predominante.
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La eleccién de las consultas para este tipo deriexgetos consistié en encontrar imagenes
parecidas visualmente. Inicialmente se buscarongéemgs en la base de datos que
correspondieran a etiquetas de la misma claseenmrshente se agruparon imagenes de
contenidos semanticos similares, donde en la Te&bke muestran las cantidades de

imagenes encontradas.

Tabla V. Cantidad de iméagenes con contenidos giesilan la base de datos.

o Cantidad de imagenes en o Cantidad de imagenes
Contenido imagen Contenido imagen
base de datos en base de datos

Cruces 82 Jesus 10
Posicién de rezo 10 Caras de calavera 31
Corazones 45 Rosas 33
Simbolo de triangulo 14 Simbolo yin yang 6
Estrellas 29 Conejo Playboy 5

Las imagenes correspondientes al contenido deipodgie rezo, Jesus, caras de calavera,
rosas, simbolo de yin yang y conejo Playboy no @osemilitud visual, por lo que no

fueron elegidas como consultas. Las consultasdeege presentan en la Figura 28.

Figura 28. Imagenes elegidas para consultas paengs similares.

En el siguiente capitulo se presentan los expetosey resultados obtenidos donde se
utilizan las consultas elegidas y las bases desdatastruidas como se explica en este

capitulo.
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Capitulo IV

IV Experimentos y resultados

IV.1 Introduccion de experimentos realizados

Se realizaron diferentes tipos de experimentosasmal se usaron distintos conjuntos de
bases de datos y diferentes métodos. La extrac®ocaracteristicas para consultas por
imagenes ejemplo, se llevo a cabo mediante el ialgorSIFT, del cual se obtuvo una
version en MATLAB de internet (Vedaldi, 2006). Arpade las caracteristicas extraidas,
se implementaron diversas formas de representacyperar los datos basandonos en las

ideas propuestas en el capitulo II.

La extraccidn de caracteristicas y recuperaciéa pansultas por imagenes similares se
llevé a cabo mediante una aplicacion existentedttarimgseek (Niederberger C., 2007) la
cual fue implementada a partir del trabajo de Jacbinkelstein, y Salesin, (1995)

A continuacién se mencionan los esquemas de reaeiparcon los cuales se realizaron
experimentos para posteriormente explicar en quosistid cada experimento y mostrar los
resultados obtenidos.
Experimentos utilizando SIFT

» Utilizando medida de similitud de nimero de igualaes por par de imagenes.

« Utilizando medida de similitud de numero de igumlaes en base de datos

completa.
e Uso de bolsa de palabras.

Experimentos utilizando imgseek
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V.2 Experimentos utilizando SIFT

Como se menciona, la extraccién de los descriptBie3 se llevd a cabo mediante un
algoritmo previamente codificado (Vedaldi, 2006). partir de esta informacion, se

utilizaron diferentes esquemas de busqueda, ldexsa mencionan en esta seccion.

IVV.2.1 Utilizando medida de similitud de numero de igualaes por

par de imagenes

Este esquema de recuperacion fue el propuestogeat lal. (2008) para la recuperacion de
imagenes de tatuajes. Este consiste en que la anédidimilitud a utilizar, es el nimero de
igualaciones exitosas entre la consulta y cadaematg la base de datos. En donde un
mayor numero de igualaciones exitosas represenyarnsamilitud, tal como se explica en

la seccion 11.2.3.1.5. Ver Figura 29

Consulta Base de datos

<Xy 10Xy 20000 Xy 1257 i <Ky 4, X 21000
RS A TN ! 0, A,

x X
v v

# de igualaciones exitosas

K11 X zr oo Ko 125™

e A

Ly M ¥z

# de igualaciones exitosas

KoKz X 126~

s S P, S
K Xazrer e Xz 1267

# de igualaciones exitosas

Figura 29. Esquema de blsqueda con medida detsoiile nimero de igualaciones exitosas por par de
imagenes.
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Este experimento se realizO sobre tres bases as dierentes, estas bases de datos
incluyen a las imagenes originales en escala degria las imagenes con ecualizacion
adaptiva y las imagenes umbralizadas con interGanchanual las cuales se pueden

observar en la Figura 24

Al momento de realizar la consulta, la imagen t@&mbue tratada de la misma manera que
los elementos de la base de datos de la cual sraespcuperar. A continuacion se

presentan los resultados obtenidos para cada eqren.

IV.2.1.1lmagenes en escala de grises

El experimento fue realizado con 130 consultas esabr73 imagenes de las 2818
recortadas, ya que una vez utilizado el algoriti¥ 545 imagenes resultaron con solo 1 o
2 descriptores debido a la falta de contraste alldegn las imagenes de los tatuajes, lo que

hace que no puedan utilizarse en la busqueda.

Tabla VI. Cantidad de imagenes y precisién acunautdatenidas en las posiciones 1-20 en las consultas
realizadas con las imagenes en escala de grises.

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad Precision
acumulada acumulada
1 62 0.476923 11 0 0.9
2 35 0.746154 12 0 0.9
3 8 0.807692 13 0 0.9
4 4 0.838462 14 0 0.9
5 1 0.846154 15 2 0.915385
6 4 0.876923 16 0 0.915385
7 1 0.884615 17 0 0.915385
8 1 0.892308 18 1 0.923077
9 0 0.892308 19 0 0.923077
10 1 0.9 20 1 0.930769
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Figura 30. Curva CMC con base de datos de imagamescala de grises.

En la Tabla VI y la Figura 30 se muestran los teslals, usando 130 consultas, de las

cuales 9 no se encontraron en las primeras 20iposg:

IV.2.1.2Imagenes con ecualizacién adaptiva

El experimento fue realizado con 130 consultas esa#803 imagenes de las 2818
recortadas, ya que una vez utilizado el algoriti¥ S15 imagenes resultaron con solo 1 o
2 descriptores debido a la falta de contraste alldegn las imagenes de los tatuajes, lo que

hace que no puedan utilizarse en la busqueda.

La Tabla 7 y la Figura 31 muestran los resultad@sdo 130 consultas, de las cuales 5 no
se encontraron en las primeras 20 posiciones. Estadtados resultan mejores que los
mostrados en la Tabla VII y la Figura 31 ya queeseuentran mas imagenes en las

primeras posiciones.
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Tabla VII. Cantidad de imagenes y precision acudailzbtenidas en las posiciones 1-20 en las cossulta
realizadas con las imagenes con ecualizacion adapti

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad Precision
acumulada acumulada
1 113 0.869231 11 0 0.946154
2 2 0.884615 12 0 0.946154
3 3 0.907692 13 0 0.946154
4 3 0.930769 14 0 0.946154
5 0 0.930769 15 1 0.953846
6 1 0.938462 16 1 0.961538
7 0 0.938462 17 0 0.961538
8 1 0.946154 18 0 0.961538
9 0 0.946154 19 0 0.961538
10 0 0.946154 20 0 0.961538
1
0.9
© - ‘A-A-A—""*""""‘****‘
E 0.8
> 4
2 0.7
§ 0.6
= 0.5
:g 0.4 —4—Ecualizadas
@ 0.3
& 0.2
0.1
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

1234567 8 91011121314151617181920

Rango

Figura 31. Curva CMC con base de datos de imagamescualizacién adaptiva.
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IV.2.1.3Imagenes con umbralizacién adaptiva

El experimento fue realizado con 130 consultas esa815 imagenes de las 2818
recortadas, ya que una vez utilizado el algoriti#l' S3 imagenes resultaron con solo 1 o
2 descriptores debido a las caracteristicas daémagenes, lo que hace que no puedan

utilizarse en la busqueda.

La Tabla VIl y la Figura 32 muestran los resultadsando 130 consultas, de las cuales 15
no se encontraron en las primeras 20 posicionéss Essultados no resultan mejores que
en los experimentos anteriores a pesar de quecesare® un mayor pre-procesamiento en

la base de datos utilizada.

Tabla VIII. Cantidad de imagenes y precision aciadalobtenidas en las posiciones 1-20 en las cassult
realizadas con las imagenes con umbralizacién &dapt

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad Precision

acumulada acumulada
1 91 0.7 11 1 0.869231
2 8 0.761538 12 0 0.869231
3 6 0.807692 13 0 0.869231
4 0 0.807692 14 0 0.869231
5 2 0.823077 15 0 0.869231
6 3 0.846154 16 1 0.876923
7 1 0.853846 17 0 0.876923
8 0 0.853846 18 0 0.876923
9 1 0.861538 19 0 0.876923
10 0 0.861538 20 1 0.884615
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Figura 32. Curva CMC con base de datos de imagmreambralizacion adaptiva.

IV.2.1.4Comparacion de resultados con SIFT utilizando meediel similitud de nimero de

igualaciones por par de imagenes

A continuacion se presenta en la Figura 33 unacgrgie muestra una comparacion de los

resultados de la recuperacion de imagenes utilztasdbases de datos mencionadas.

R A ASABABASAEASAEASASAEAS
0.8 -?EF‘

0.7 -

0.6 +—

0.5 Grises
0.4 =fe=Umbralizadas

0.3 Ecualizadas
0.2
0.1

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

1 23 45 6 7 8 9 1011121314151617 1819 20
Rango

Precision Acumulada

Figura 33. Curva CMC con base de datos de imagamescala de grises, con ecualizacion y umbrafinaci
adaptiva.
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Como se puede apreciar en la Figura 33, el hechontiealizar las imagenes no trae una
ventaja consigo, ademas que esto trae la problesnddi que la eleccién de los pardmetros
de la umbralizacién adaptiva (tamafio de ventanagiande umbralizacion) puede causar
qgue algunas mejoren su apariencia mediante larglsitin de ruido, sin embargo también
puede causar que haya descriptores en donde ndalghejue puede resaltar objetos que

no pertenecen a los tatuajes o hacer que losdatsajdividan en varias regiones.

Para los préximos experimentos del presente tralsgjaitilizara anicamente la base de
datos de imagenes ecualizadas, ya que produjo éjares resultados, ademas de que el
hecho de ecualizar incrementa el contraste, lo megoca que en algunas imagenes
aparezcan descriptores en donde normalmente (@gos lbontrastes) no hay. Bakken

(2007) explica sobre el efecto de contraste emragenes.

Este esquema de busqueda resulta lento, ya quergla promedio de busqueda de una
consulta es de 476.51 segundos, lo que represeateagia comparacion con las imagenes
de la base de datos tarda 0.17 segundos. A canithse presenta otro esquema de

busqueda que utiliza también los descriptores SIFT.

IV.2.2 Utilizando medida de similitud de nimero de igualaes en

base de datos completa

Otra forma de realizar busquedas utilizando lanit@fin de igualaciones exitosas con el
algoritmo SIFT mencionada en Lowe (2004) y en xi®m 11.2.3.1.5, es la de establecer la
relacion entre el primero y segundo vecino masacerae cada descriptor de la consulta,
con todos los descriptores de todas las imagenkshise de datos. Donde si la relacion es
mayor de 0.8 con esos dos vectores provenientesiémagenes distintas, entonces se
considera una igualacion exitosa para aquella imagge tiene el indice del vector
descriptor mas cercano. Ver Figura 34
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Consulta Base de datos

< > e . s

Xy X200 X1 128 Xy %12, %1127|  indice imagen
< > » . .

Xo1:X000++9 %5 128 <Xo1:Xa20X21267|  Indice imagen
<x Ixn_E' X 123>

# de 1gualaciones exitosas
en imagenes que resulten con
igualaciones exitosas

<X, 1Koz Xn2e> | INdice imagen

Figura 34. Esquema de recuperacion con niumerouddsicjones exitosas en toda la base de datos.

A continuacién, se presentan resultados de expetim@ue se realizaron sobre la base de
datos con imagenes ecualizadas utilizando esteesgde busqueda. Para encontrar los
vecinos mas cercanos se utilizaron dos bibliotdisimtas:

» Biblioteca ANN (Aproximate Nearest Neighbor Library

» Biblioteca utilizando permutaciones (PNN).
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IV.2.2.1Biblioteca ANN (Aproximate Nearest Neighbor Libpary

La biblioteca ANN esta escrita en C++ e implemersaucturas de datos y algoritmos para
busquedas de vecinos méas cercanos de forma exaeproximada con diferentes
dimensiones. La boblioteca utiliza estructurasstalemo arbole&-d tree o arbolesbox-

decomposition treespn el fin de hacer mas eficiente la busqueda (M&ulrya, 2006) .

Cuando se desean encontrar de forma exacta losogenias cercanos en dimensiones
mucho mas altas que 8, la tarea de busqueda dee waoenplicada. Mediante la busqueda
aproximada es posible obtener resultados muchoramgos que con busqueda exacta,
pero esto trae consigo errores pequefios. La l@bAotANN permite establecer un
parametro de limite de error el cual permite unti@rentre el compromiso de exactitud y
tiempo. Ademas también permite ajustar el paranggrmaximo numero de visitas en las
hojas del arbol lo cual también ayuda a reducitieshpo de busqueda. Este ultimo
parametro corresponde a una forma de busquedaidarammobest bin firsppropuesta por
Beis y Lowe (1997) la cual se explica en el ardal¢ Lowe (2004) para la realizacion de

comparaciones entre imagenes con caracteristit@sdas mediante el algoritmo SIFT.

El siguiente experimento, implica la busquedam@ghero y segundo descriptor vecino
mMAas cercano en una base de datos de 2803 imagrradigaas, las cuales tienen en total
2,482,301 descriptores. Para esto se ajusté anptidde maximo nimero de visitas de la
libreria ANN a 50000. En la Tabla IX y la Figura 85 muestran los resultados, usando 130
consultas, de las cuales 4 no se encontraron @mifasras 20 posiciones.
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Tabla IX. Cantidad de imagenes y precisién acunautdstenidas en las posiciones 1-20 utilizando la
biblioteca ANN.

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad Precision
acumulada acumulada

1 122 0.938462 11 0 0.969231
2 4 0.969231 12 0 0.969231
3 0 0.969231 13 0 0.969231
4 0 0.969231 14 0 0.969231
5 0 0.969231 15 0 0.969231
6 0 0.969231 16 0 0.969231
7 0 0.969231 17 0 0.969231
8 0 0.969231 18 0 0.969231
9 0 0.969231 19 0 0.969231
10 0 0.969231 20 0 0.969231

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

123456 78 91011121314151617181920

== ibreria ANN

Precision Acumulada

Rango

Figura 35. Curva CMC para experimentos utilizaralbiblioteca ANN.
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Este esquema de busqueda arroja un tiempo prordedmisqueda de una consulta de
54.72 segundos, lo que representa que cada cortpan las imagenes de la base de
datos tarda 0.0204 segundos. A continuacion seepta el experimento sobre este
esquema de busqueda utilizando ahora la biblidréid.

IV.2.2.2Biblioteca PNN, utilizando permutaciones

Esta biblioteca fue creada en el desarrollo detegt@jo de investigacion en lenguaje C++
a partir de la descripcién de un procedimiento pesfo en Chaveet al. (2008), la
busqueda de los vecinos mas cercanos se llevaoataatomo se menciona en la seccidn
[1.3.2. En la Tabla X y la Figura 36 se muestramresultados usando 130 consultas, de las
cuales 3 no se encontraron en las primeras 20iposg

Tabla X. Cantidad de imagenes y precision acumubhdenidas en las posiciones 1-20 utilizando la
biblioteca PNN.

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad Precision
acumulada acumulada

1 123 0.946154 11 0 0.976923
2 3 0.969231 12 0 0.976923
3 1 0.976923 13 0 0.976923
4 0 0.976923 14 0 0.976923
5 0 0.976923 15 0 0.976923
6 0 0.976923 16 0 0.976923
7 0 0.976923 17 0 0.976923
8 0 0.976923 18 0 0.976923
9 0 0.976923 19 0 0.976923
10 0 0.976923 20 0 0.976923
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Figura 36. Curva CMC para experimentos utilizaralbiblioteca PNN.

Este esquema de busqueda arroja un tiempo prordedmisqueda de una consulta de
441.44 segundos, lo que representa que cada carifpac®n las imagenes de la base de
datos tarda 0.165 segundos. Este tiempo represeatanenor velocidad de recuperacion
gue con la biblioteca ANN, aunque presenta mejoessltados, sin embargo habria que
hacer mas experimentos con una base de datos snagarmas consultas para observar el

comportamiento de efectividad y tiempo.

Hasta este momento, los experimentos se han llewadmbo utilizando todos los
descriptores extraidos de cada imagen para repaessn mediante los mismos. Sin
embargo, como se menciona en la seccion 11.3.bgblp cambiar la representacion de las
imagenes para reducir la cantidad de informacidmaeténada y utilizar diferentes
distancias para de esta manera disminuir el tiesrepoisqueda. A continuacion se presenta

un esquema de recuperacion que se basa en estptonc
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IVV.2.3 Uso de bolsa de palabras

En base a lo mencionado en el trabajo de Nistéteywehius (2006), se efectuaron
experimentos sobre la base de datos de imagenalkizadas utilizando un vocabulario de
palabras. Se realizaron diferentes tipos de expetios mediante este esquema, cambiando
la forma de obtener los representantes (centrgidesprma utilizada y una variacion en el
método. En las siguientes secciones se menciofiariza como fueron realizados los
experimentos, asi como los resultados obtenidogsada uno.

Primero se seleccionan aleatoriamente 20000 regieeges de los elementos de la base de
datos, los cuales toman el papel de los elememdasdhojas del arbol o centroides del
vocabulario mencionado en la seccion 11.3.1. Ee egperimento se usoé la norma L2. El
algoritmo de la maquina de busqueda fue prograreadt++. En la Tabla Xl y la Figura
37 se presentan resultados utilizando estos vaiittpuntos y 130 consultas donde 30 no

fueron encontradas en las primeras 20 posiciones.

IV.2.3.120 000 puntos aleatorios

Tabla XI. Cantidad de imagenes y precisién acunautadlas posiciones 1-20 con 20000 puntos aleatorio
usando bolsa de palabras.

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad Precisién
acumulada acumulada

1 77 0.592308 11 0 0.746154
2 7 0.646154 12 2 0.761538
3 5 0.684615 13 0 0.761538
4 0 0.684615 14 0 0.761538
5 2 0.700000 15 0 0.761538
6 1 0.707692 16 0 0.761538
7 1 0.715385 17 1 0.769231
8 3 0.738462 18 0 0.769231
9 1 0.746154 19 0 0.769231
10 0 0.746154 20 0 0.769231
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Figura 37. Curva CMC con 20000 puntos aleatorios.

Los resultados mostrados, son menos efectivosoguarésentados en la seccion IV.2.2, sin
embargo el interés por este esquema de recuperasiodebido aque el tiempo de
recuperacion resulta mucho mas pequefio. Se tietiempo promedio de recuperacion en
toda la base de datos de 12.51 segundos, lo qresespa un tiempo de 0.004465 segundos
por par de imagenes, comparado contra 0.02 seguteldagempo proporcionado con la

recuperacion utilizando la libreria ANN.

También se realiz6 un experimento usando la misaridad de puntos, pero ahora
obtenidos a partir de un arbol jerarquico creadaiame k-medias. El algoritmo de k-

medias y la obtencion del arbol jerarquico fuerosgpamados en C++.
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IV.2.3.220000 puntos de arbol jerarquico

En la Tabla Xl y la Figura 38 se presentan losiltados usando 130 consultas con veinte
mil centroides jerarquicos, de las cuales 21 noofueencontradas en las primeras 20

posiciones.

Tabla XII. Cantidad de imagenes y precision acudallen las posiciones 1-20 con 20000 centroideshdé a
jerarquico usando bolsa de palabras.

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad Precision
acumulada acumulada
1 95 0.730769 11 0 0.792308
2 3 0.753846 12 1 0.800000
3 2 0.769231 13 3 0.823077
4 0 0.769231 14 0 0.823077
5 1 0.776923 15 0 0.823077
6 1 0.784615 16 0 0.823077
7 0 0.784615 17 0 0.823077
8 1 0.792308 18 2 0.838462
9 0 0.792308 19 0 0.838462
10 0 0.792308 20 0 0.838462
1
e 0.9
& 08 Wﬁ.ﬁ.&tﬂﬂ@
o
o O.
< 05 _
S 04 ===\ ocabulario 20000pts
§ 0.3
o 0.2
0.1
0 B R e we e e S N B E e S N A S m
12345678 91011121314151617181920
Rango

Figura 38. Curva CMC con 20000 centroides de §dvarquico.
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Como se puede apreciar en las tablas y figurasriamg®, el utilizar representantes
obtenidos a partir del arbol jerarquico incremeida efectividad del sistema de
recuperacion, por lo que los siguientes experingems® realizan utilizando centroides
obtenidos de un arbol jerarquico. Ahora los expenitos se realizan con una mayor
cantidad de centroides para de esta manera obseraamenta la efectividad del sistema

de recuperacion.
IV.2.3.340000 puntos centroides de arbol jerarquico
En la Tabla Xlll y la Figura 39 se presentan laut@ados de realizar 130 consultas usando

cuarenta mil centroides con k-medias jerarquicdadecuales 14 no fueron encontradas en

las primeras 20 posiciones.

Tabla XIll. Cantidad de imagenes y precision acadalen las posiciones 1-20 con 40000 centroides de
arbol jerarquico usando bolsa de palabras y disdr®.

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad Precision
acumulada acumulada

1 103 0.792308 11 0 0.884615
2 1 0.800000 12 0 0.884615
3 4 0.830769 13 0 0.884615
4 1 0.838462 14 0 0.884615
5 4 0.869231 15 0 0.884615
6 0 0.869231 16 0 0.884615
7 1 0.876923 17 0 0.884615
8 1 0.884615 18 0 0.884615
9 0 0.884615 19 0 0.884615
10 0 0.884615 20 1 0.892308
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Figura 39. Curva CMC con 40000 centroides de §dsérquico

Como se muestra en la Tabla XIV, los resultaddzamido bolsas de palabras disminuyen

bastante el tiempo de recuperaciéon. Con los expetims mostrados hasta el momento no

se presenta incremento en la efectividad en cuarnéorecuperacion. No obstante, en la

siguiente seccion se presentan otros experimentstrando que el uso de la bolsa de

palabras resulta factible.

Tabla XIV. Comparacion de tiempos de recuperac&ando diferentes esquemas de recuperacion.

1ro y 2do méas ANN 1roy 2do en PNN 1roy 2do en Bolsa de
cercano por par de | base de datos. base de datos. palabras.
imagenes. Seccién | Seccion IV.2.2.1 Seccion 1V.2.2.2 Seccion IV.2.3
Iv.2.1

Tiempo

promedio

de 476.5 seq. 54.7 seq. 441.4 seg. 12.5 seg.

busqueda

total

Tiempo

por par de 0.17 seq. 0.02045 seg. 0.165 seg. 0.00446 se¢

imagenes

lg.
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En los experimentos realizados hasta el momentwmadilizado la distancia Euclidiana,
sin embargo, se propone utilizar diferentes tipes distancias para observar si se
incrementa la efectividad del sistema de recup@&nadin la siguiente seccidon se explica

esta idea y se muestran los resultados de losimgreos.
IV.2.3.4Uso de distintas distancias

Basandonos en el trabajo de Howart y Riuger (2085¢fectuaron experimentos con
medidas de similitud utilizando distancias fraceai@s. Se parte de la formula de la norma

Ly,

) ) 1
dist? (o y) =[S =y P17 ar)

donded es la dimension del espacigpyn parametro libre que generalmente es mayor o
igual a uno. Una distancia fraccional se define ypma distancidist? conp € (0,1) la
cual en un sentido mateméatico no es una distarmiagpe se viola la desigualdad del
triangulo ya que el circulo de radio uno bdjet? deja de ser convexo papa< 1. Sin
embargo, en el articulo citado se menciona qudillaagién de distancias fraccionales con
valores dep entre 0.25 y 0.75 incrementa la efectividad ersistema de recuperacion de

imagenes donde se extrajeron caracteristicas gsdal color, textura y estructura.

Para estos experimentos, se utilizé la base des dato imagenes ecualizadas utilizando

p=0.5, 0.75 y 1. A continuacion se presentan loglt&dos obtenidos.
IV.2.3.4.140000 representantes con p=0.5
En la Tabla XV y la Figura 40, se presentan losiltados de recuperar 130 consultas

usando cuarenta mil representantes con distancta Honde 7 no fueron encontradas en

las primeras 20 posiciones.
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Tabla XV. Cantidad de imagenes y Precisién acunauéardlas posiciones 1-20 con 40000 centroideshis ar
jerarquico usando bolsa de palabras y distancia LO

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad  Precision
acumulada acumulada

1 105 0.807692 11 0 0.915385
2 7 0.861538 12 0 0.915385
3 3 0.884615 13 1 0.923077
4 1 0.892308 14 1 0.930769
5 0 0.892308 15 0 0.930769
6 2 0.907692 16 0 0.930769
7 0 0.907692 17 2 0.946154
8 0 0.907692 18 0 0.946154
9 0 0.907692 19 0 0.946154
10 1 0.915385 20 0 0.946154

0.9 ——Z—p=0—00— 0= 0— ===
0.8 +
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
Oo+—F/——7T—7—77T—7T—T—7T T T—T T T T T T T T T

123456 7 8 91011121314151617 18 19 20

40000pts - LO.5

Precision Acumulada

Rango

Figura 40. Curva CMC con 40000 centroides de §drérquico y distancia L0.5
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IVV.2.3.4.240000 puntos con p=0.75

En la Tabla XVI y la Figura 41, se presentan losultados de recuperar 130 consultas
usando cuarenta mil representantes con distancibl.@onde 6 no fueron encontradas en

las primeras 20 posiciones.

Tabla XVI. Cantidad de imagenes y Precision acudaikn las posiciones 1-20 con 40000 centroides de
arbol jerarquico usando bolsa de palabras y digtdr0.75.

Rangc Cantidad Precision Rangc Cantidad Precisiéon

acumulada acumulada
1 108 0.830769 11 0 0.953846
2 7 0.884615 12 0 0.953846
3 2 0.9 13 0 0.953846
4 2 0.915385 14 0 0.953846
5 0 0.915385 15 0 0.953846
6 1 0.923077 16 0 0.953846
7 0 0.923077 17 0 0.953846
8 1 0.930769 18 0 0.953846
9 1 0.938462 19 0 0.953846
10 2 0.953846 20 0 0.953846

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
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0.1
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Figura 41. Curva CMC con 40000 centroides de §drétquico y distancia L0.75.
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IV.2.3.4.340000 puntos con p=1

En la Tabla XVIl y la Figura 42, se presentan lesuitados de recuperar 130 consultas
usando cuarenta mil representantes con distanciddride 6 no fueron encontradas en las
primeras 20 posiciones.

Tabla XVII. Cantidad de imagenes y Precision acaatalen las posiciones 1-20 con 40000 centroides de
arbol jerarquico usando bolsa de palabras y distdri.

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad Precision
acumulada acumulada
1 108 0.830769 11 0 0.953846
2 5 0.869231 12 0 0.953846
3 6 0.915385 13 0 0.953846
4 1 0.923077 14 0 0.953846
5 0 0.923077 15 0 0.953846
6 2 0.938462 16 0 0.953846
7 0 0.938462 17 0 0.953846
8 2 0.953846 18 0 0.953846
9 0 0.953846 19 0 0.953846
10 0 0.953846 20 0 0.953846
1
0.9 - W—O
% 0.8
E 0.7
§ 0.6
- 05
% 0.4 =8—40000pts - L1
S 03
o
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Figura 42. Curva CMC con 40000 centroides de §dvérquico y distancia L1.
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Como se puede observar, los resultados preserntadddiferentes distancias arrojan que el
uso de la distancias L0.5, L0O.75 y L1 logran supéoa resultados obtenidos con la
distancia L2, en donde LO.75 y L1 son las que logdastacar e incluso muestran
resultados de recuperacién similares a los obtenidon los otros esquemas de
recuperacion. Se observa que la distancia L1 esds conveniente de utilizar, ya que
presenta los mejores resultados y es la mas sedeilcomputar pues solo representa suma

de diferencias absolutas. Ademas no viola la desdgd del triangulo.

A continuacion, se presentan experimentos que fiueralizados sobre una modificacion

del método de bolsa de palabras.
IV.2.3.5Modificacion del método de bolsa de palabras

En la seccion 11.3.1se mencionan experimentos efectuados donde seatditi busquedas
del vecino mas cercano en las hojas del arbol dmabwdario. Otros experimentos
consistieron en utilizar para cada descriptor denlagen un namero K de vecinos mas
cercanos en las hojas del arbol de vocabularidpede se asignaron pesos dependiendo de
la posicion de cercania al descriptor de la coasHlh la Figura 43 se esquematiza la forma

de representar una imagen mediante los K centreil@sos mas cercanos.

La forma de representar una imagen de conguitaina imagen de la base de ddiass la
siguiente:

Q= (Zf,w) (18)

L= (27, w) (19)

Donden; y m; son el nUmero de descriptores de las imagenesririlta y de la base de

datos respectivamente, que tienen al nioclmmo parte de sus K vecinos mas cercamps,
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es un elemento del conjuri = {w,, w,, ...wx} que consiste en los pesos asignados a las

posiciones de la cercania de los descriptores.

’....."'.

Centroide

K centroides mas cercanos

1 R 00000060

Lo A SO f
L5 S S -
- Calculo de distancias
: . mas cercanas
K K10 | e Descriptor de la imagen

Comparacion con los
puntos del arbol de vocabulario
para encontrar los k mas cercanos

Ejemplo con 5 centroides y 3 mas cercanos

Ky XyzeoXye™| 13
Matriz de X1z Xyrae™| 21 2 . . . . .
descriptores : ; g2 .
de la 234 [ 7 6 7 3 4 ] Vector no nonnal!zado
imagen ! § 3 rcprcscntantc.dc la imagen
312 (Frecuencia de cada
Koz Ko™ | 145 centroide mas cercano
/ a descriptores de la imagen)

K centroides mas cercanos
para cada descriptor

Figura 43. Representacion de imagenes mediantdioamibn de esquema de bolsa de palabras.

Las Formulas 18 y 19 indican que cada uno de lesdfores mas cercanos a un punto de
la consulta es agregado a la representacion darséstoi con un peso que depende de su

posicién de cercania.

Para los experimentos realizados se Wijécomo constante = 1, K = 10 y se emplearon

1111 1 1 1 1 1

w={1111,1,1,1,1,1,1} y W={1,-,-,-,—,—,—,—,—,—}. A continuaciéon se
2°'4°8°16 3264 128 256 512

muestran los resultados:
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IV.2.3.5.1Resultados utilizandw = {1,1,1,1,1,1,1,1,1,1}

En la Tabla XVIII y la Figura 44, se presentan tesultados de recuperar 130 consultas
usando cuarenta mil representantes con distancig W1= {1,1,1,1,1,1,1,1,1,1} , donde

124 no fueron encontradas en las primeras 20 pogsi

Tabla XVIII. Cantidad de imagenes y precision aclada en las posiciones 1-20 con 40000 usando
modificacion de esquema de bolsa de palabrateen{1,1,1,1,1,1,1,1,1,1}.

Rango Cantidad Precisién Rango Cantidad Precision

acumulada acumulada

1 0 0 11 0 0.023077

2 0 0 12 0 0.023077

3 1 0.007692 13 1 0.030769

4 0 0.007692 14 0 0.030769

5 0 0.007692 15 0 0.030769

6 0 0.007692 16 1 0.038462

7 1 0.015385 17 0 0.038462

8 1 0.023077 18 1 0.046154

9 0 0.023077 19 0 0.046154

10 0 0.023077 20 0 0.046154
1
0.9
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1 2 3 45 6 7 8 9101112 13 14 15 16 17 18 19 20

Figura 44 Curva CMC usando modificacién de esquema de ba@gmthbras cow = {1,1,1,1,1,1,1,1,1,1}.
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1111 1 1 1 1 1

IV.2.3.5.2Resultados utilizandw = {1,-,-,-,—,—,—,—,—,—}
2°4°8°16° 32 64" 128" 256" 512

En la Tabla XIX y la Figura 45, se presentan losultados de recuperar 130 consultas

usando cuarenta mil representantes con distancia L1y

1111 1 1 1 1 1

W={1202 0o = — —

ST T T T e T T T },donde 121 no fueron encontradas en las primeras
2747871632 64 128" 256" 512

20 posiciones.

Tabla XIX. Cantidad de imagenes y precision acudalken las posiciones 1-20 con 40000 usando
modificaciéon de esquema de bolsa de palabra®een{1,1,1,1,1,1,1,1,1,1} .

Rango Cantidad Precision Rango Cantidad  Precision

acumulada acumulada

1 0 0 11 0 0.053846

2 1 0.007692 12 0 0.053846

3 1 0.015385 13 0 0.053846

4 0 0.015385 14 0 0.053846

5 0 0.015385 15 0 0.053846

6 1 0.023077 16 0 0.053846

7 2 0.038462 17 0 0.053846

8 0 0.038462 18 1 0.061538

9 1 0.046154 19 1 0.069231

10 1 0.053846 20 0 0.069231
1
0.9
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0.7
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0.5

0.4 Ponderados
0.3 exponencial
0.2
0.1
0 &= ==
123456 7 8 91011121314151617181920

Figura 45 Curva CMC usando modificacién de esquema de basgzmthbras con
111 1 1 1 1 1 1
W:{lﬂ_l_l_!_l_l_! ) ) }'
2°4°8°16 32 64 128" 256 512
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La intencidon de representar las imagenes utilizamdaumero K de vecinos mas cercanos
es la de brindar una especie de representaciésadiBin embargo se puede mostrar que los
resultados obtenidos disminuyen bastante la efdatidel sistema de recuperacion. Por tal

motivo no se continud utilizando este esquema depeyacion.

Otro tipo de experimentos fue sobre la base desaBamagenes transformadas presentada

en el capitulo IlI.

IV.2.3.6Experimentos con base de datos de imagenes tramsfias

Las 2100 imagenes transformadas con las que cwstdabase de datos la cual fue
presentada en la seccion Il11.3, fueron utilizadas@ consultas, en donde cada una tiene 20
imagenes relevantes dentro de la base de datossgiéma de recuperacion utilizado fue
el de bolsa de palabras usando centroides jeré@gyidistancia L1. En la Tabla XX y la

Figura 46 se presentan los resultados obtenidos.

Tabla XX. Exhaustividad y Precisién de consultas loase de datos de imagenes transformadas.

Exhaustividad Precision Exhaustividad Precision
0.05 0.9998 0.55 0.9835
0.1 0.9997 0.6 0.9817
0.15 0.9995 0.65 0.9787
0.2 0.9981 0.7 0.9755
0.25 0.997 0.75 0.9706
0.3 0.9954 0.8 0.9622
0.35 0.9918 0.85 0.951
0.4 0.9901 0.9 0.9337
0.45 0.9885 0.95 0.9016

0.5 0.9859 1 0.8263
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Precision

Exhaustividad

Figura 46. Curva Precisidon-Exhaustividad con cdasulle base de datos de imagenes transformadas.

Como ya se menciond, no es posible comparar lodtadss con los obtenidos en trabajos
previos debido a que se utilizan diferentes baseslatos. Sin embargo, la figura 45
presenta condiciones mas cercanas al caso idesénpaglo en la figura 21 que los

resultados mostrados por Jairal(2007).

En la figura 46 se presenta una grafica que mubspeecision en el rango 20, utilizando
como consultas todas las imagenes de la base o daimagenes transformadas (2100),
las imagenes transformadas de color (300), difudang00), ruido (100), perspectiva
(400), rotacién (500), escalamiento(500) e ilumida(l00).
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0.98 +—
0.96 +—
0.94 +— —
0.92 +— —

0.9 — —
0.88 +— —
0.86 - . . T . . . .

Precision

Tipos de transformacion

Figura 47. Grafica de precision de cada transfoi@naen el rango 20.

En la grafica anterior, se muestra que el sistemaeduperacion presenta una menor
efectividad con las imagenes que sufrieron lastomaciones de rotacion, escalamiento y
perspectiva presentadas en la seccion 111.3. Masnfjue el sistema responde de mejor
manera a las transformaciones de color, difumiredaminacion. Hay que notar que la

precision nunca es menor de 0.9.

Los experimentos realizados hasta el momento, Idm ®n bldsquedas por imagen
ejemplo. En las figuras 48, 49, 50 y 51 se presentasultados obtenidos al utilizar el
esquema de bolsa de palabras con distancia L1 ypagiento jerarquico a partir de
caracteristicas extraidas mediante el algoritmol Si6bre las consultas para imagenes

similares presentadas en la seccion lll.4.



Consulta

Recuperadas
1-5

Recuperadas
6-10

Figura 48. Recuperacion de imagenes similares osa@Hel para consulta dada.

Consulta

Recuperadas
1-5

|
“

]

Ll A RS
- B

Recuperadas
6-10

Figura 49. Recuperacion de imagenes similares osa@Hel para consulta dada.
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Consulta

Recuperadas
1-5

Recuperadas
6-10

Figura 50. Recuperacién de imagenes similares osatel para consulta dada.

Consulta

Recuperadas
1-5

Recuperadas
6-10

Figura 51. Recuperacion de imagenes similares osa@Hel para consulta dada.
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Como se aprecia en las figuras previas, el algori8iFT no es efectivo para recuperar
imagenes similares, ya que lo que compara son gude interés los cuales son
representantes locales de las imagenes y no tiemetenido semantico que permita la

recuperacion de imagenes visualmente similares.

A continuacion, se presentan los resultados olasmidediante el uso de la transformada

wavelet bi-dimensional utilizando la aplicacion ‘Geeek”.

V.3 Experimentos utilizando Imgseek (caracteristicas waelets)

En esta seccion se presentan los resultados obgemion el esquema de busqueda

presentado en la parte 11.2.1 sobre la base de datstrada en la seccion ll.4.

En las figuras 52, 54, 56 y 58 se muestran losltezias de haber realizado la consulta
correspondiente sobre la base de datos sin haleratada a su orientacion predominante
mediante la transformada de Hough. Mientras qudasenfiguras 53, 55, 57 y 59 las

consultas dadas fueron realizadas sobre la miss® dm datos pero modificada, rotando

hacia la orientacion dominante mediante Hough.

Consulta

Recuperadas
1-5

Recuperadas
6-10

Figura 52. Diez primeras imagenes recuperadaspgsdek sin realizar orientaciones para la condalda.



Consulta

Recuperadas
1-5

Recuperadas
6-10

Figura 53. Diez primeras imagenes recuperadasmgsdek realizando orientaciones para la consutta.da

Consulta
Recuperadas
1-5
Recuperadas £
6-10 2
Eo

Figura 54. Diez primeras imagenes recuperadasmgsdek sin realizar orientaciones para la condaltia.
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Consulta

Recuperadas
1-5

Recuperadas
6-10

Figura 55. Diez primeras imagenes recuperadaspgsdek realizando orientaciones para la consutta. da

Consulta

Recuperadas
1-5

Recuperadas
6-10

Figura 56. Diez primeras imagenes recuperadaspgsdek sin realizar orientaciones para la condaltia.
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Consulta

Recuperadas
1-5

Recuperadas
6-10

Figura 57. Diez primeras imagenes recuperadasypgsdek realizando orientaciones para la consutta.da

Consulta

Recuperadas .

Recuperadas
6-10

Figura 58. Diez primeras imagenes recuperadaspgsdek sin realizar orientaciones para la condaltia.
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Consulta

Recuperadas
1-5

Recuperadas
6-10

Figura 59. Diez primeras imagenes recuperadasmgsdek realizando orientaciones para la consutta.da

En algunos casos (busqueda de cruces), resultéelqoeientar las imagenes produjo

mejores resultados, en otros, la orientacion negmt® ventajas. Este tipo de consultas es
complicado y requiere de un mayor estudio, asi cdenta creacion de una base de datos
mas completa donde se puedan realizar experimgs®senga una relevancia previamente

establecida.
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CAPITULO V

V Conclusiones

En el desarrollo de esta tesis se estudié la apdicale algunas técnicas de extraccion de
caracteristicas en imagenes, con el objetivo diematilizarlas en la construccion de

sistemas de recuperaciéon de imagenes en baseoatsnido visual. También se estudiaron
formas de reducir la informacién obtenida de losastores de caracteristicas, asi como

mejorar las busquedas para acelerar el tiempocd@eeacion.

Especificamente, se recuperaron imagenes de tataajpartir de una base de datos
construida como parte de este trabajo de invegligaklediante la construccion de la base
de datos se tuvo la oportunidad de conocer lagtesisticas tipicas de las imagenes de
tatuajes en condiciones reales. El conocer dictascteristicas permite establecer
sugerencias de captura al momento de la toma dgrédta, por ejemplo, evitar tomar
fotografias donde la ropa o joyas interfiera eareh del tatuaje, rasurar el area del tatuaje
si existe cantidad de vello considerable que irtexfcon el dibujo, definir la iluminacion y
los fondos correctos, establecer una forma de @Epagquellos tatuajes que no tienen
limites definidos y se extienden por varias padek cuerpo, si se da el caso que un
individuo posea varios tatuajes, capturarlos deéondividual. Todas estas sugerencias se
pueden estandarizar y reglamentar para que separpi@nadas a las agencias policiacas y
eviten tomar fotografias que no saquen el maxinowvguho del sistema de recuperacion

establecido.

Fue posible detectar puntos débiles o no resugtts la implementacion de un sistema de
recuperacion automatica de tatuajes, por ejemptecarte de las imagenes de tatuajes a

partir de las imagenes originales y la recuperad@&magenes similares.
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Se encontré que las caracteristicas extraidas ntedBIFT, resultan efectivas para la
recuperacion de imagenes de tatuajes, sin embaeppidal a la gran cantidad de
informacion que proveen, es necesario el implementa técnica para reducir la

informacién y acelerar el tiempo de busqueda.

Se probaron diferentes maneras de optimizar lausasg usando librerias de vecinos mas
cercanos aproximados y permutaciones, encontrameltog mejores resultados se obtenian

con busquedas aproximadas en los descriptoresiddadase de datos.

Se implementd un sistema basado en bolsas de gs|&oin el que se hicieron pruebas con
diferentes maneras de seleccionar los represestdetdos objetos. Se encontré que el
mejor desempefio se obtuvo con 40000 representamtenidos mediante k-medias

jerarquico. Ademas, se probaron diferentes funaatistancia para la comparacion entre

imagenes donde se obtuvieron los mejores resultadonda distancia L1.

También se hicieron pruebas de busqueda por sithilisando representacion por wavelets
del sistema Imgseek, se encontré6 que se tieneriepmab para recuperar imagenes con
rotacion lo cual se pudo mejorar en parte usandoeggamiento mediante rotacién hacia la

direccion de mayor relevancia.

V.1 Trabajo futuro

Para la creacion de un sistema de recuperaciomatitm de imagenes de tatuajes basada
en contenido visual que tenga los requerimientascioeados en los antecedentes, aun es
necesaria investigacion que permita las consukasndgenes similares. Para tal aporte
sera necesario contar con una base de datos de dimension y encontrar la relevancia

de aquellas consultas que se definan para losimgr@ns que se propongan realizar.
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También seria recomendable buscar formas de redanirmas la informacion y buscar

acelerar el tiempo de busqueda usando por ejemgices.

Otro trabajo necesario es buscar que el recortesd@atuajes sobre las imagenes originales

no sea de forma manual, sino automatico o semattoo.

Trabajo importante por realizar es el fusionanfaimacién proporcionada por los tatuajes
en un sistema multi-biométrico para de esta marpader realizar vinculos entre

delincuentes.
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Anexos

Imagenes de consulta con sus respectivas imagelegantes:

Nombre Tamafio Nombre Repeticiones Tamafio
Imagen Imagen P
1004 1005
SYMBOL 80x75 SYMBOL 74x75
1022 1023
TEXT 137x98 TEXT 144x97
1081.3 1082.1
TEXT 146x82 TEXT 134x100
1085 1084.1
OBJECT 437x521 OBJECT 281x319
1093.2 1094
OTHER 79x111 OTHER 128x121
1099 1100
ANIMAL 237x197 ANIMAL 255x208
AE:,L;':I]:(I;A 318x517 1109 232x518
ABSTRACT
CT
1112.1 1111
ABg‘_I‘I_RA 125x240 ABSTRACT 317x342




108

Nombre ~ Nombre - ~
Imagen Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen
1114
11122 bz 319x102
OTHER 196x125 OTHER 13516;19590
1111.2
OTHER
1130 1131
OTHER 215x248 OTHER 228x244
1141 1142 TEXT 480x530
TEXT 480x448 1140 TEXT 480x443
11571 1158
SYMBOL 94x210 SYMBOL 144x202
11611 1162
SYMBOL 89x143 SYMBOL 146x169
1171 115.7
OTHER . 148x153 OTHER 156x170
1184 1183.1
OTHER - 314x181 OTHER 315x175
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Nombre ~ Nombre . o
Imagen Tamario Repeticiones Tamarfio
Imagen Imagen
1193 1194
1212.1 1215.2
HOMAN ‘ 218x426 HOMAN 88x160
1214 1215.3
1232
T _ 197x42 1229 TEXT 389x98
1233.1 - 1228.1
OBJECT 70x41 OBJECT 142x76
1262
e . 118x157 1261 TEXT] 120x181
1267.2
OBJECT
63x61
1265.1 1268.2
OBJECT 110120\ ogjeCT 123);1(2’5
1268.1
OBJECT
1266.2
1265.2 26483 SYMBOL 82x89
SYMBOL 1268.4 49x47
SYMBOL
1265.3
1265.3 OBJECT 295x389
OBJECT 185x396 1266.1 176x216
OBJECT
1267.1 1266.3
SYMBOL 82x94 SYMBOL 72x84
1274
TExXT 285x245 1275 TEXT] 289x201
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Nombre ~ Nombre
Tamario
Imagen Imagen
1297
1296
ABSTRA 288x555 | ABSTRACT
or 1298
ABSTRACT
1305.2 1306.1
TEXT _ 444x112 TEXT
1307.2
1305.3 ANIMAL
ANIMAL 360x269 1306.2
ANIMAL
1305.4
1306.3 ANIMAL
ANIMAL . 60x58 1307.1
ANIMAL
1307.3
1306.4 TEXT
TEXT
1313.1 1313.2
OBJECT 151x349 | 5pjECT
1313.1 1313.3
TEXT 231x140 | ABSTRACT
1322
A323
ABSTRA 158x300 | yperon oo
cT
1334 1333
OTHER 233x114 OTHER

Repeticiones

Tamano

IO

446x592
400x572
479x432

442x116

356x317
261x320

54x58
53x58

379x191
378x193

154x347

232x134

169x307

223x119
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Nombre ~ Nombre - ~
Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen
1339
TEXT 398x75 1340 TEXT 397x72
1345
TEXT 120x49 1346 TEXT 124x53
ABSTRA 325x504 1356 268x515
ABSTRACT
CT
1358 1359
OTHER 276x442 OTHER 279x418
1360.2 1362.2
OTHER 127x104 OTHER 122x116
1361.1 1360.1
ANIMAL 145x176 ANIMAL 140x209
1374.1 1375.1
ANIMAL 110x140 ANIMAL 114x143
1374.2 1375.2
OBJECT 126x147 OBJECT 117x160
1384 1383
OTHER 88x107 OTHER 80x104
1396 1397
OBJECT 144x108 OBJECT 143x112
1401
TEXT 164x106 1402 TEXT] 166x106
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Nombre o Nombre . o
Imagen Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen ]
1429.1
1430.1
ABSTRA 298x333 ABSTRACT 407x299
CT
1429.2 1430.2
OTHER - 145x98 OTHER 84x146
1431.1
1431.2 OBJECT 255x238
TEXT 187x138 1431.3 205X113
TEXT
1432.1
1432.2 OBJECT 253X252
TEXT - 187X144 1432.3 209X119
TEXT
1434 1435
OTHER - 249x212 OTHER 249x209
1448 1449
HUMAN - 147x90 HUMAN 151x109
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Nombre
Imagen

1456
ABSTRA
CT

Tamarno

Nombre
Imagen

Repeticiones

154.3
HUMAN

273x570

1457
ABSTRACT
1455
ABSTRACT
1458
ABSTRACT

Tamano

1541
ABSTRA
CT

261x347

153.2
HUMAN

341x576
319x559
273x449

480x600

1539
ABSTRACT
1542
ABSTRACT

356x335

480x511
480x479
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Nombre
Imagen

1545
ABSTRA
CT

1549
ABSTRA
CT

1559
ABSTRA
CT

1568
ABSTRA
CT

1571
ABSTRA
CT

o Nombre . o
Tamafio Imagen Repeticiones Tamafio
1544
ABSTRACT 480x442
480x415 1543 476x398
ABSTRACT
1548
401x366 ABSTRACT 419x600
1554
480x600 ABSTRACT 480x600
1567
480x600 ABSTRACT 480x600
1572
ABSTRACT 432x418
480x516 1570 480X600
ABSTRACT
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Nombre ~ Nombre - ~
Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen )
.
1648
TEXT 100x109 1649 TEXT] 121x124
1657
TEXT 100x484 1658 TEXT] 119x483
1673 1674
OTHER 165x158 OTHER 149x73
1695
TEXT 406x183 1694 TEXT] 401x165
1718 1719
OTHER 279x121 OTHER 282x110
AE:,LS7$§A 162x511 1752 219x427
ABSTRACT
CT
1758 1757
OTHER 204x323 OTHER 185x404
1763
TEXT 99x170 1764 TEXT 108x161
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Nombre o Nombre .. o
Imagen Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen
1785 1783 TEXT 157x542
TEXT I 141x381 1784 TEXT 200x521
1788 1787 TEXT 158x407
TEXT . 220x368 | 1786 TEXT 156x405
1815 1816
ANIMAL 128x238 ANIMAL 117x238
1817 1818
OBJECT 69x69 OBJECT 79x79
&
1824 OBJECT 54x60
OBJECT 67x59 1822 70x54
OBJECT
e~ T
187.1 s 8
TEXT L n H O 114x76 188.2 TEXT 175x57
1919.1 1937.1
OBJECT 198x148 OBJECT 215x223
1919.4 1937.4 74x68
TEXT - 78x61 TEXT 84x87
1920.1 1919.2
1938
TEXT - 200x102 1921 TEXT| 175x98
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Nombre o Nombre .. o
Imagen Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen
1984
OBJECT
Ah?mi 224x271 PLANT 224x451
ANIMAL
SYMBOL
1985.2 1985
ABSTRA 293x320 OTHER 314x437
CT ABSTRACT
2008.1
2008.2
ABSTRA 110x112 ABSTRACT 111x111
CT
2016.1 1966
2049
2050
ABSTRA 128x118 ABSTRACT 131x107
CT
2056.2 2057.2
HUMAN 108x87 HUMAN 114x85
2057.1 2056.1
OTHER 178x162 OTHER 167x198
2091.2
- 60x31 1090 TEXT REE 65x31
2094.1 2095.2
OBJECT 355x123 OBJECT 417x148
TEXT TEXT
2094.2 2095.2
ANIMAL 183x197 ANIMAL . 212x230
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Nombre ~ Nombre - ~
Imagen Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen
2097.1 2096
HUMAN 88x157 HUMAN 132x142
210 768x544 | 211 TEXT 800x468
TEXT
221 380x249 | 222 TEXT 450x266
TEXT
230.2 231.2
SYMBOL . 102x101 SYMBOL 96x99
230.3 231.1
HUMAN - 483x183 HUMAN 333x151
238.1 237.2
HUMAN 258x239 HUMAN 146x298
446.2 445.2
ANIMAL 225x222 ANIMAL 242x216
493.5 495.3
OTHER 258x393 OTHER 215x376
505.2 504.1
OTHER 288x191 OTHER 284x179
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Repeticiones

Tamano

432x125

326x186
280x210

144x153

452x405
384x342

Nombre o Nombre
Imagen Tamano
Imagen Imagen
507.2
o2 || o | sostext
513.3
509 OBJECT
OBJECT - 497x216 510.3
OBJECT
52.3 i 52.2
TEXT “ 140x47 OBJECT
57.1 57.2
o - o o
AB588T.2RA 241x656 573
oT ABSTRACT

284x630
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Nombre o Nombre . o
Imagen Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen
610 645x925 | 611 OTHER 689x863
OTHER
614.3
TEXT - 723x593 615.2 TEXT| 699x680
620.4 621.2
- . - - -
TEXT
63 TEXT - 708x288 861 TEXT 800x281
632.2
TEXT 209x134 633.2 TEXT 225x112
632.3
TEXT - 229x88 633.3 TEXT| 212x99
633.1 632.3
- I o - . o
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Nombre ~ Nombre - ~
Imagen Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen
650.2 651.1
OBJECT 208x271 OBJECT 198x269
653.2
OTHER 263x595 654 OTHER 294x634
666 671
ANIMAL . 504x450 ANIMAL 540x444
667.3 668.2
677 678
ABSTRA 309x872 ABSTRACT 260x690
CT
696.2 697.1
HUMAN 404x539 HUMAN 349x625
721.3 716.4
HUMAN 120x316 HUMAN 189x353
739 345x132 | 738 OTHER 336x130
OTHER '
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Nombre ~ Nombre - ~
Imagen Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen
758 759.1
ANIMAL . 797x858 ANIMAL 563x824
857.2 858.2
OBJECT . 177x198 OBJECT 166x202
857.3
TEXT - 238x147 858.4 TEXT 237x148
857.4
TEXT 247x165 858.3 TEXT 237x160
861 800x303 862 TEXT 785x307
TEXT
89.1 88.2
ANIMAL . 356x345 ANIMAL . 376x287
963.1 962.3
o . o o l o
963.3 964.2
HUMAN - 246x204 HUMAN . 200x191
3




123

Nombre ~ Nombre - ~
Imagen Tamano Repeticiones Tamano
Imagen Imagen
966.2 968.1 TEXT 341x187
TEX'T - 333x127 969.1 TEXT 360x188
967.1 TEXT 341x182
968.2
TEXT - 311x139 966.1 TEXT| 241x161
973.3 975.1
OBJECT . 147x191 OBJECT 142x177
999.1 1001.1




