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Resumen

Durante los tltimos afios, la cantidad de informaciéon visual que se produce a diario viene
experimentando un fuerte crecimiento. Desde imagenes generadas por satélites, camaras de
vigilancia y hasta fotos obtenidas por camaras digitales contribuyen a formar una masa de
informacién que de a poco se vuelve inmanejable. A lo largo del tiempo, se han descripto las
iméagenes a través de texto (TBIR) y de sus caracteristicas visuales (CBIR), pero estos enfoques
aun presentan desventajas. En los dltimos anos se ha comenzado a estudiar sistemas hibridos
que combinan ambas variantes buscando potenciar las virtudes de cada una. A diferencia de
TBIR, CBIR es un area mucho menos madura y presenta numerosos desafios, entre ellos la
definicién de descriptores e indices adecuados. En este trabajo utilizamos histogramas de color
para describir a las imégenes y analizamos el uso de mapas auto-organizados (SOM) como
indice, ya que permiten trabajar con descriptores de alta dimensionalidad (caso tipico en
CBIR). Proponemos una funciéon de scoring para imagenes con la idea de descartar imagenes
irrelevantes en los resultados y también una variante para los SOM que mejora los tiempos de
entrenamiento y recuperacion (ParBSOM). Ademas, aplicamos dichas técnicas en el contexto
de un sistema hibrido y proveemos resultados empiricos para evaluar su desempeno. Por tltimo,
presentamos un software propio denominado Enwvision que aplica los métodos estudiados.
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Abstract

In the last few years there has been a dramatic increase in the visual information available.
Images generated from satellites, surveillance cameras and even digital cameras produce a huge
amount of information that gradually becomes more difficult to handle. Typically, images
are described by their textual content (TBIR) or by their visual features (CBIR). However,
these approaches still show many problems. Recently, it was introduced the hybrid approach
which combines both characteristics to improve the benefits of using text and visual content
separately. CBIR nowadays is still far from being as well-matured as TBIR and presents
many challenges such as defining suitable descriptors and index structures. In this work we
use color histograms to describe images and study how Self-Organizing Maps (SOM) can be
used as an index in CBIR. SOM are an interesting alternative as they allow us to work with
high-dimensional descriptors (typical case in CBIR). We propose a scoring function for images
which eliminates irrelevant images from the results list and we also introduce a new SOM
model that improves training and retrieval times (ParBSOM). In addition, we study how
these techniques can be applied to the hybrid approach and provide computational results to
assess their performance. Finally, we develop a system known as Enwvision, which implements
all the studied methods.
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CBIR
TBIR
VIR

HSV

RGB
SOM
BSOM
ParSOM
ParBSOM
BMU

Abreviaturas

Content Based Image Retrieval (Recuperacion basada en contenido)
Text Based Image Retrieval (Recuperacion basada en texto)

Visual Information Retrieval (Recuperacion de informacion visual)
Espacio de color Hue-Saturation-Value

Espacio de color Red-Green-Blue

Self-Organizing Maps (Mapas auto-organizados)

Batch SOM

Parallel SOM

Parallel Batch SOM

Best Matching Unit (Neurona ganadora)
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Capitulo 1

Introduccion

Durante los ultimos anos, la cantidad de informacién visual que se produce a diario viene
experimentando un fuerte crecimiento. Desde imagenes generadas por satélites, camaras de
vigilancia y hasta fotos obtenidas por camaras digitales contribuyen a formar una masa de
informacién que de a poco se vuelve inmanejable. Actualmente, existe una creciente demanda
de métodos de busqueda que sean capaces de recuperar imégenes en grandes bases de datos,
sobre todo en campos y actividades tan diversas como la Web, las galerias de arte y museos,
investigacion criminal, identificaciéon de personas, identificacion de logotipos, disefio industrial,
diagnostico médico, entre otras. Sin dudas, este nuevo escenario trae aparejados problemas
para acceder a esta gran cantidad de informacién y es por este motivo que la recuperaciéon de
imAgenes asoma como una de las adreas de investigacién que tendra mayor preponderancia en
los préoximos anos.

El area de recuperacion de imagenes, conocida también como Visual Information Retrieval
(VIR), desde tiempo atréas ha comenzado a estudiar diferentes técnicas para realizar busquedas
eficientes en bases de datos de imégenes. Existen tres enfoques: recuperacion basada en texto,
basada en contenido visual y una combinaciéon de ambas caracteristicas.

En la recuperacion basada en texto o Text Based Image Retrieval (TBIR) [4], las imagenes
son descriptas a través de un conjunto de palabras. A su vez, para buscar imagenes similares
se utiliza una consulta basada exclusivamente en texto. Si bien este enfoque es ampliamente
utilizado en la actualidad, presenta algunas desventajas. Los textos que describen a las imé-
genes son claramente subjetivos y pueden ser vagos e imprecisos, dificultando las tareas de
recuperacién basadas en texto.

Intentando evitar los problemas inherentes a TBIR, surge otro enfoque: recuperacioén basa-
da en contenido o Content Based Image Retrieval (CBIR) [4]. En lugar de utilizar un rotulado
manual de la imagen, la idea es usar informacién acerca de su contenido visual como puede
ser el color, la forma o la textura. Al mismo tiempo, para la recuperaciéon se utilizard como
consulta directamente a una imagen.

Asi como la recuperacion basada en texto presenta desventajas, la basada en contenido no
es la excepciéon. Describir a las imagenes con caracteristicas de bajo nivel como el color o la
forma puede provocar que imégenes conceptualmente diferentes sean consideradas similares



1.1. OBJETIVOS

(problema conocido como semantic gap). Por este motivo, en los tltimos afios se ha comen-
zado a estudiar la recuperaciéon hibrida, combinando la descripcién textual y visual con el fin
de reducir los defectos de cada enfoque por separado y, al mismo tiempo, potenciar sus virtudes.

A diferencia de TBIR donde es més sencilla y eficiente la construccion y utilizaciéon de es-
tructuras de indices, CBIR atun presenta desafios con respecto a los métodos més convenientes
para realizar las bisquedas. En primer lugar, es necesario definir el conjunto de caracteristicas
visuales que se extraeran de la imagen. Luego, la estructura que tendré el indice, por ejemplo
redes neuronales [5], R-trees [6], KD-trees [6], entre otras. Estas decisiones son fundamentales
ya que tanto el descriptor como el indice determinarén la calidad y eficiencia de la recuperacién
en sistemas de CBIR.

Una de las técnicas de recuperaciéon que ha acaparado gran atencion es la de los mapas
auto-organizados de Kohonen, también conocidos como Self-Organizing Maps (SOM) |7, 8, 5].
Los SOM son uno de los principales representantes del paradigma del aprendizaje no super-
visado. Actian como clasificadores de imagenes, asociando un conjunto de imagenes a cada
neurona. Generan una estructura de salida que refleja el orden topologico de las imagenes de
entrada en funcién del descriptor definido. La formacién de agrupamientos de neuronas hace
que iméagenes similares se encuentren cercanas, facilitando las tareas de recuperacion.

Si bien los SOM aparecen como una alternativa interesante para usar en CBIR, existen
puntos sobre los cuales atn falta avanzar. Para grandes bases de datos, en los SOM tradi-
cionales la etapa de entrenamiento se vuelve muy compleja y costosa. Algunas variantes como
BSOM (8|, ParSOM [9]|, TS-SOM [10] o GH-SOM |[3] intentan atacar estos aspectos y hoy
en dia nuevos tipos de SOM se encuentran bajo desarrollo.

Actualmente, se han desarrollado y se esta trabajando en numerosos sistemas de VIR con
diferentes caracteristicas. La existencia de bases de datos de imégenes como la ZuBuD [11],
UCID 12|, UK Bench [13] e ImageCLEFphoto 2007 [14], asi como también la organizacion
de eventos como Benchatlon' e ImageCLEF? brindan la posibilidad de comparar sistemas de
VIR, contribuyendo fuertemente a generar avances en el area.

1.1. Objetivos
Los principales objetivos de este trabajo son:

= Presentar una estrategia hibrida para la recuperaciéon de imagenes basada en contenido
visual y textual, junto con el desarrollo de un software denominado Enwvision, que permite
aplicar dicha técnica asi como también TBIR y CBIR.

s Describir el estado del arte y los fundamentos tedricos de VIR necesarios para el desa-
rrollo de este trabajo.

= Presentar resultados experimentales de los métodos propuestos usando bases de datos de
iméAgenes de acceso libre, utilizadas en trabajos del drea o competencias internacionales.

"http://www.benchathlon.net/
http://imageclef.org/



1.2. TRABAJO RELACIONADO

= Presentar una funcién de scoring para imagenes descriptas a través de histogramas de
color que permite eliminar imagenes irrelevantes para una consulta dada.

s Evaluar la capacidad de los SOM a la hora de indexar bases de datos de imagenes.

» Proponer una variante a los SOM (denominada ParBSOM), que permite entrenar a las
redes y recuperar imagenes en forma més eficiente.

1.2. Trabajo Relacionado

Los origenes del area de VIR se remontan hacia fines de los afios 70’ y desde ese momento
ha sido un area de investigacién muy activa. Los primeros trabajos pertenecieron a la comu-
nidad de las bases de datos relacionales y se enfocaban en la recuperacién basada en texto
(TBIR).

A principios de los anos 90’, aparece por primera vez mencionada la técnica de recuperacion
basada en contenido (CBIR). En un trabajo de T. Kato [15], el término CBIR fue utilizado
para describir a un sistema que recuperaba iméigenes de una base de datos basandose en el
color y la forma.

El surgimiento de esta nueva area vino acompanado con la aparicién de numerosos sistemas
de recuperacion [16]. Uno de los pioneros fue IBM, quien desarroll6 el sistema QBIC [17] en el
ano 1995. Este producto usaba descriptores basados en color, textura y forma. Con el paso de
los anos, fueron apareciendo mas sistemas con diferentes variantes, entre los cuales se destacan
Photobook [18] (realizado en el MIT), Blobworld [19] (desarrollado en UC Berkeley), SIMBA
[20], FIRE [21], entre otros.

Con el tiempo, varios de estos sistemas fueron avanzando sobre otras areas. Aparecieron
buscadores de imagenes en Internet como Webseer [22] en el ano 1996 y Webseek [23] en el
afo 1997. A su vez, en 1999 motores populares de bases de datos relacionales como IBM DB2
y Oracle incluyeron herramientas a sus productos para facilitar la recuperaciéon de imagenes
por contenido visual, acercando el drea de CBIR al ambito de la industria. Actualmente se
sigue trabajando sobre CBIR, buscando desarrollar sistemas eficientes y que se acerquen a la
percepcion de similitud del humano.

La constante apariciéon de nuevos sistemas, cada uno con diferentes descriptores visuales,
motivo a la gente del MPEG (Moving Picture Experts Group) a buscar desarrollar un estan-
dar para la descripcion de imégenes. Se definieron una serie de descriptores que se publicaron
en el ano 2001, sin embargo al dia de la fecha no han tenido gran repercusiéon en el area de
CBIR. En la actualidad, conviven gran cantidad de descriptores y uno de los mas simples y
populares es el histograma de color [24].

A diferencia de la recuperacion de texto (IR, Information Retrieval [25]) donde existen
eventos masivos como TREC (Text REtrieval Conference?) donde se evalian y comparan sis-
temas con diferentes bases de datos, en VIR todavia no se ha logrado organizar eventos de
tal magnitud e importancia. El Benchathlon se realiz6é por primera vez en 2001 y su objetivo

3http://trec.nist.gov/



1.3. ESTRUCTURA DE LA TESIS

fue crear un marco de discusion y comparacion de diferentes técnicas de CBIR. Este evento
se realizé hasta 2004 y no logr6 afirmarse como se esperaba inicialmente. Desde el ano 2003
hasta el dia de la fecha, anualmente viene desarrollandose la ImageCLEF, que abarca técnicas
basadas en texto, en contenido visual e hibridas.

Con respecto a sistemas de CBIR basados en SOM, uno de los primeros fue desarrollado
por la Universidad de Helsinki en el afio 1999. Se publico bajo el nombre de PicSOM [2] y
actualmente se continta avanzando sobre diferentes aspectos del mismo. FACERET [26] fue
creado por la Universidad de Santiago de Chile en el ano 2002 y se utiliza para buscar en
forma interactiva rostros humanos utilizando SOM. Uno de los més recientes es el GalSOM
[27], sistema desarrollado en Republica Checa, publicado en el afio 2007 y que se aplica a la
deteccion de robo de imégenes de bases de datos comerciales.

1.3. Estructura de la Tesis

En el Capitulo 2 se realiza una introduccién a la teoria relacionada a VIR, analizando los
enfoques basados en texto, en contenido visual e hibridos. Ademas, se presentan las bases de
datos de imagenes y las métricas que a lo largo del trabajo se utilizan para comparar sistemas
de VIR.

Una vez presentada la estructura general de sistemas de recuperacion de informacion visual,
en el Capitulo 3 se estudia una de las estructuras mas utilizadas para describir imagenes: los
histogramas de color. Se analizan diferentes variantes con respecto al espacio de color utiliza-
do y se presenta una funcién de scoring que permite eliminar imagenes irrelevantes en forma
sencilla.

Luego, en el Capitulo 4 se introduce el tema de las redes neuronales, mas precisamente
el de los Self-Organizing Maps (SOM). Alli se presentan diferentes variantes para el SOM
tradicional y se propone la utilizacién de un SOM que combina paralelismo con entrenamiento
batch: el ParBSOM.

En el Capitulo 5 se describe como es posible utilizar a los SOM para indexar imégenes
en sistemas de CBIR. Se realiza una comparacion contra el algoritmo exacto de Fuerza Bruta
(busqueda lineal de las imagenes), midiendo tanto la calidad de recuperacion como también
el tiempo de respuesta.

Una vez presentados los temas anteriores, durante el Capitulo 6 se realiza un estudio sobre
los sistemas hibridos, que combinan la recuperacién basada en texto y en contenido visual.
En base a lo investigado en los capitulos previos, se introduce un sistema hibrido desarrollado
por nosotros bajo el nombre de Enwvision. Sobre el final, se presentan resultados que mejoran
los obtenidos por enfoques basados exclusivamente en descripciones textuales o visuales.

Por ultimo, en el Capitulo 7 se incluyen las conclusiones generales, los aportes realizados
y los posibles trabajos a futuro.



Capitulo 2

VIR y su teoria

Los origenes del area de Visual Information Retrieval (VIR) se remontan a fines de la
década del 70’ y desde ese momento ha sido una de las areas de investigaciéon més activas. En
este capitulo detallaremos en qué consiste VIR y hablaremos en forma detallada de su teoria
relacionada.

2.1. Qué es VIR

En los ultimos anos, el area de recuperacién de imagenes ha adquirido gran importancia
debido a la enorme cantidad de informacion visual que se genera diariamente. VIR es con-
siderada un &area relativamente nueva y por ello todavia se presentan una gran cantidad de
desafios y variantes.

Existen tres enfoques para la recuperacién de imégenes:

» Recuperacion basada en texto (TBIR): Las imagenes son descriptas a través de
texto.

» Recuperacion basada en contenido (CBIR): Las imégenes son descriptas a través
de caracteristicas visuales (color, textura, forma, entre otras).

» Recuperacion basada en texto y contenido (enfoque hibrido): Las imégenes son
descriptas a través de texto y de sus caracteristicas visuales.

TBIR es la variante que mas antigiiedad tiene y al mismo tiempo es la més utilizada en la
actualidad. Un claro ejemplo de esto es que motores de btisqueda como Google y Yahoo! usan
este enfoque.

El area de CBIR surgi6 tiempo después como alternativa a la recuperacion por texto. Si
bien en los ultimos afios se ha incrementado considerablemente la cantidad de trabajos sobre
CBIR, atn presenta numerosos desafios.

Tanto la recuperacion basada en texto como la basada en contenido poseen sus desventa-
jas. En cuanto a TBIR, los textos que describen a las imagenes son claramente subjetivos y
pueden ser vagos e imprecisos. A su vez, como CBIR utiliza caracteristicas de bajo nivel de
la imagen, es posible que se consideren parecidas a imagenes seméanticamente diferentes. Con



2.2. ETAPAS PARA CONSTRUIR UN SISTEMA DE VIR

la idea de reducir las desventajas y potenciar las virtudes de cada enfoque, surgi6 la idea de
utilizar sistemas hibridos. En los ultimos anos se comenzaron a investigar diferentes técnicas
para combinar la descripcién a través de texto y de las caracteristicas visuales. Durante este
capitulo trataremos cada uno de estos temas en detalle.

2.2. Etapas para construir un sistema de VIR

La construccion de un sistema de VIR no es una tarea sencilla, dado que se busca conseguir
una recuperacion que satisfaga las necesidades del usuario tanto en calidad de los resultados
como también en tiempo de respuesta. La forma de describir a las im4genes es una parte cru-
cial en el sistema, ya que debe intentar acercarse lo mas posible a la percepciéon de similitud
de los usuarios. Al mismo tiempo, la generaciéon de estructuras de indices definird en gran me-
dida la eficiencia del sistema y también impactara fuertemente en la calidad de los resultados
generados.

En las siguientes secciones profundizaremos sobre las diferentes etapas que se llevan a cabo
en un sistema de VIR, pero antes, a modo de resumen, las presentaremos brevemente:

1. Extraccion de caracteristicas: A cada imagen se le extrae informacion necesaria para
describirla.

2. Indexacion: La informacion extraida a cada imagen es almacenada en una estructura
de indice para una eficiente recuperacion.

3. Recuperacion: A partir de una imagen, se buscan las imégenes mas parecidas a través
del indice.

4. Evaluacion: Se mide la calidad de recuperacion del sistema.

2.3. CBIR

2.3.1. Extraccion de caracteristicas

A la hora de construir un sistema de CBIR, la definicion de un descriptor de imégenes
adecuado es fundamental. En la actualidad existe un gran ntimero de descriptores y todavia
no se ha alcanzado un consenso acerca de cudl es el mas adecuado. La mayor dificultad que
se presenta es encontrar un descriptor que decida si imagenes son similares de la forma en la
que los humanos lo harfan. La brecha que existe entre la caracterizacién que puede realizar
una computadora y la de un humano se conoce en la literatura como semantic gap (Fig. 2.1).

El denominado semantic gap se da por cuestiones inherentes al comportamiento humano.
A la hora de interpretar una imagen deben tenerse en cuenta factores como por ejemplo [28]:

» Ambigiiedad: Una imagen puede interpretarse de diferentes formas (Fig. 2.2).

» Contexto: El cerebro humano es sensible al contexto (Fig. 2.3).
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Figura 2.2: Ambigiiedad: ; Una mujer joven o una anciana?

» Conocimientos previos/Factores culturales: La informaciéon previa y las influencias cul-
turales puede llevar a diferentes interpretaciones (Fig. 2.4).

Sin lugar a dudas, las cuestiones anteriores dificilmente puedan ser emuladas con gran
exactitud por una computadora, ya que éstas ven a las imagenes como un conjunto de pixeles.
Los descriptores visuales existentes se basan en un analisis de los pixeles que conforman la
imagen y suelen describir a las iméagenes a través del color, de la textura y/o de las formas.

Mas all4 de intentar aproximar la percepciéon de los humanos, deben tenerse en cuenta
otras cuestiones a la hora de seleccionar un descriptor adecuado. Tanto el costo computacional
como el costo espacial son temas de gran interés.

A continuacién presentaremos diferentes clases de descriptores. Vale aclarar que lo que
sigue no es un listado exhaustivo sino una seleccién de los mas representativos y populares en
la actualidad.

Color

El color es una de las caracteristicas méas simples y sencillas para describir el contenido de
una imagen. Su uso es muy popular dentro de la comunidad de CBIR ya que es facil de enten-
der e interpretar y el costo computacional y espacial suele ser bajo. La elecciéon del espacio de
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Edward H. Adelson

Figura 2.3: Contexto: El cuadrado A y B tienen el mismo tono de gris, pero el contexto nos
hace pensar lo contrario

Figura 2.4: Conocimientos previos/Factores culturales: ;Un hombre con bigotes dado vuelta?
Si rotamos la imagen, se observa que no es asi...
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color asi como también la cuantizacion de los colores son fundamentales a la hora de utilizar
un descriptor de este tipo.

El descriptor méas representativo de esta clase es el histograma de color, presentado por
Swain y Ballard [24]. En el histograma de color, el espacio de color es dividido en N colores y
se cuenta la cantidad de pixeles de cada color, obteniendo una representacion de las frecuencias
de cada color en la imagen.

Existen otros descriptores que trabajan con color, como por ejemplo color layout [16] que
representa la distribucion espacial de los colores, color moments |16] que utiliza los momentos
de color en lugar de la cuantizacién, entre otros.

Textura

La textura se define como las propiedades visuales que tiene una superficie. Contiene in-
formacion importante acerca de la estructura de las superficies y su relaciéon con el ambiente
que las rodea.

Se han desarrollado una gran cantidad de trabajos sobre textura en el adrea de Pattern
Recognition y Computer Vision, que luego han sido aplicados a sistemas de CBIR. Entre
los descriptores de textura méas populares se encuentran los wavelets [29] y los descriptores
desarrollados por Tamura y Gabor [16].

Forma

Una manera de describir una imagen es a través de las formas de los objetos que la com-
ponen. A diferencia de los descriptores visuales que utilizan color o textura, las formas no
han sido tan populares dentro del drea de CBIR. La deteccién de formas estd intimamente
relacionada con la tarea de reconocimiento de objetos dentro de una imagen, tarea que suele
requerir intervencién humana dada su dificultad para automatizar el proceso.

Dentro de los descriptores de formas, se destacan los de Fourier y Zernike [16].

Otros

En muchos casos, los descriptores son disenados pensando en un dominio especifico. Uno de
los ejemplos mas claros es el del reconocimiento facial, donde se utiliza un descriptor conocido
como eigenfaces [26] que sirve para describir caras.

MPEG-7, en la busqueda de consenso

Debido a la proliferacion de descriptores visuales, el Moving Picture Ezperts Group (MPEG)
decidi6 comenzar a trabajar en una serie de descriptores que se convirtieran en estandar para
el area de aplicaciones multimedia. Su idea estaba centrada en encontrar descriptores eficientes
tanto en costo computacional como espacial.

En el ano 2001, el grupo MPEG publicé una serie de descriptores conocidos como MPEG-7
Features. Ademés de definir los descriptores, se realizaron implementaciones de referencia para
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trabajos futuros.

Hasta el dia de la fecha este trabajo no ha tenido gran repercusion dentro del area y, si
bien no se ha logrado cumplir el objetivo inicial de convertirse en un estandar en CBIR, fue
una interesante y valiosa idea.

2.3.2. Indexacién

Dentro de un sistema de CBIR, la forma de indexar los descriptores generados para cada
imagen no es una tarea trivial. En su forma mas sencilla, una base de datos de imégenes es
simplemente una colecciéon de imégenes. Sin embargo, la necesidad de encontrar estructuras
eficientes que permitan un acceso rapido a la informacién se hace més notoria a medida que las
bases de datos aumentan su tamano. Los requerimientos computacionales a la hora de recu-
perar las imagenes en forma eficiente vuelven indispensable el uso de estructuras que permitan
un rapido acceso. Cuando hablemos de indices, nos referiremos a estructuras adicionales sobre
los datos originales que se utilizan para permitir una recuperacion eficiente.

Un punto importante que debe tenerse en cuenta es que tanto la indexaciéon como la ex-
traccion de caracteristicas de las imagenes se realizan en forma offline, durante la construccion
del sistema. Durante el funcionamiento online de la aplicacién, sblo se procesan las consultas
de los usuarios. Por este motivo, a la hora de elegir un indice se privilegia su eficiencia en
la recuperacién sobre el tiempo que demora en construirse. Cabe aclarar que en ambientes
dindmicos, donde la base de datos puede cambiar con el tiempo, cada intervalos regulares o
cuando se supera un nimero dado de cambios en la base, se suelen reconstruir los indices en
background y en forma offline 30].

Existe una gran cantidad de opciones a la hora de elegir un tipo de indice para CBIR, sin
embargo no existe un consenso acerca de cudl estructura es la més adecuada. Una caracteris-
tica que debe tenerse en cuenta a la hora de elegir el indice, es que los descriptores visuales
suelen tener una alta dimensionalidad (aproximadamente, mayor a 100) [4].

El indice mas sencillo consiste en almacenar los descriptores sin ningtn orden en especial
y luego realizar una busqueda lineal sobre las imagenes (a lo largo del trabajo, a este enfoque
lo llamaremos Fuerza Bruta). Sin embargo, esta variante puede resultar impracticable para
grandes bases de datos.

Una alternativa son los indices con estructura de arbol como KD-trees [6], R-trees [6],
entre otros. Si bien estas variantes proveen una bisqueda de orden logaritmico con respecto
al tamafio de la base de imégenes, no escalan para dimensiones mayores a 20 [4]. Ademas, la
mayorfa asume que la distancia entre descriptores es la Euclidea, a pesar de que en muchos
casos esta distancia no sea la mas conveniente para simular la percepciéon humana [4].

Otra variante que aparece es la de los Self-Organizing Maps (SOM). Esta estructura puede
trabajar con diferentes nociones de distancia entre descriptores, escala linealmente con respecto
a la dimensiéon de los mismos y se caracteriza por realizar una compresiéon del espacio de
entrada, permitiendo trabajar con bases de datos de gran tamano.
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Un Citroen C4,
color negro,
modelo 2009, etc,
etc, etc...

Figura 2.5: Problemas lenguaje natural: Imprecisién

2.4. TBIR

2.4.1. Extraccion de caracteristicas

En los sistemas de TBIR, las imagenes son descriptas a través de un conjunto de palabras.
Por cuestiones inherentes al lenguaje natural, la descripciéon de una imagen puede ser impre-
cisa y ambigua (Fig. 2.5 y 2.6). Ademas, surge la necesidad de definir previamente el idioma
con el que se va a trabajar, siendo el inglés el méas utilizado.

Para extraer informacién a partir del texto asociado a cada imagen, se realiza un pre-
procesamiento que puede consistir en la eliminacion de palabras muy comunes (conocidas
en la literatura como stopwords), normalizacion de caracteres (por ejemplo, convertir todo
a mindscula), entre otros. Este preprocesamiento dara lugar a términos (terms) que se em-
plearéan finalmente para describir a la imagen.

El descriptor que se usara para representar a las imagenes tipicamente consiste en una lista
de términos y la correspondiente frecuencia de cada uno. Es importante destacar que aqui se
ignora el orden exacto de los términos, viendo al texto como una bolsa de palabras (bag of
words).

A continuacién, presentaremos algunas de las tareas mas comunes relacionadas al pre-
procesamiento de texto [25].
Eliminacién de stopwords

Se conoce como stopwords a palabras que son muy comunes dentro del lenguaje o que
semanticamente no sirven para discriminar entre descripciones textuales. De esta forma, so-
lamente se almacenan términos relevantes para las biisquedas y, al mismo tiempo, se ahorra

11
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Figura 2.6: Problemas lenguaje natural: Ambigiiedad

espacio de almacenamiento en los descriptores. Suele implementarse utilizando una lista de
stopwords fija.

Normalizacion de caracteres

La normalizacién de caracteres consiste en armar clases de equivalencia de términos, ha-
ciendo que términos similares vayan a la misma clase de equivalencia. El objetivo es que tér-
minos con diferencias superficiales en la secuencia de caracteres sean considerados el mismo.
Normalizaciones clésicas son la eliminacién de acentos, conversién de maytisculas a mintsculas,
entre otras.

Stemming

La técnica de stemming consiste en extraer la raiz de las palabras. Por ejemplo, palabras
como ‘reader” y “reading” seran preprocesadas convirtiéndose ambas en “read”. Las técnicas de
stemming suelen usar heuristicas para remover parte del final de las palabras con la esperanza
de obtener la raiz de la palabra en la mayoria de los casos. El algoritmo mas popular de
stemming es el de Porter, definido para el idioma inglés.

2.4.2. Indexacion

Sin lugar a dudas, la recuperacion basada en texto se encuentra en una etapa mucho méas
madura y avanzada en comparacion con la de recuperaciéon por contenido. En TBIR, la estruc-
tura més popular en la actualidad que se utiliza para indexar texto es la de indices invertidos
[25].

Bésicamente, un indice invertido consiste en un diccionario de términos (conocido como

lexicon), donde cada uno de los términos tiene asociado una lista de los documentos (en este
caso, imagenes) en las que aparece el término. Ademaés, junto a cada documento se almacena

12
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Document 1
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Figura 2.7: Indice invertido (http://developer.apple.com)

la frecuencia de ese término en el documento (Fig. 2.7).

Junto a la estructura de indices invertidos, suele utilizarse el modelo de asignacion de pesos
conocido como tf-idf (term frequency - inverse document frequency) [25]. Term frequency se
nota como tf; 4 y representa la cantidad de veces que el término ¢ aparece en el documento
d. Por otro lado, considerando a N como la cantidad total de documentos de la coleccién y a
df; como la cantidad de documentos donde aparece el término t, se define a inverse document
frequency de la siguiente forma:

N
ldft = log dT
t

La idea de este modelo de asignaciéon de pesos es darle mayor importancia a los términos
que aparecen mucho dentro de un documento, pero atenuando su injerencia cuando son tér-
minos muy frecuentes dentro de la coleccién.

Al igual que sucede con la generacion de indices en CBIR, los indices invertidos se constru-
yen en forma offline. El algoritmo que se encarga de construir esta estructura permite dividir
el trabajo entre varios nodos de procesamiento. De esta forma, se pueden paralelizar las tareas,
déndole una gran escalabilidad a esta variante.

2.5. Recuperacion

Para la recuperacion de imagenes, es posible formular consultas utilizando tanto texto co-
mo imagenes. Si la consulta consiste exclusivamente en texto, se aplican las técnicas de TBIR;

13
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mientras que si la consulta esté formada tinicamente por una imagen, se utiliza CBIR. Ahora,
si el usuario provee texto e imagen, el sistema debe encargarse de combinar los resultados de
TBIR y CBIR, existiendo diferentes variantes para llevar esto a cabo. Un enfoque consiste
en ordenar los resultados de TBIR usando los resultados de CBIR, mientras otras variantes
se centran en mezclar ambas listas de resultados (permitiendo asignarle diferente peso a los
resultados de TBIR y CBIR) [4].

Durante la etapa de recuperacién de imégenes, la participacion del usuario juega un papel
preponderante. En la recuperacion automdtica, el usuario se limita a presentar una imagen y/o
texto como consulta y es el sistema quien se encarga por completo de buscar las imagenes més
relevantes y mostrar los resultados. Por otro lado, en la recuperacion interactiva, el usuario se
involucra en el proceso de busqueda de imagenes relevantes. El método mas popular dentro
de los interactivos es conocido como Relevance Feedback y consiste en los siguientes pasos:

1. El usuario presenta una imagen y/o texto como consulta.
2. El sistema devuelve un conjunto de imagenes como resultado inicial.

3. El usuario marca como relevante, no relevante o neutra a cada una de las imagenes
devueltas.

4. FEl sistema calcula un nuevo conjunto de imégenes relevantes en base al feedback del
usuario y devuelve este nuevo conjunto.

5. Este proceso puede realizar varias iteraciones hasta que el usuario quede conforme con
lo devuelto.

En la actualidad, existe una tendencia a evitar involucrar en el proceso de recuperacién al
usuario, haciendo mas facil y comodo el uso del sistema. En este trabajo nos centraremos en
la recuperacion automética.

2.6. Evaluacion

La gran cantidad de alternativas que existen a la hora de construir un sistema de VIR
vuelve necesario establecer criterios para comparar diferentes implementaciones. Medir la ca-
lidad de un sistema es fundamental para satisfacer las necesidades del usuario ya que no sélo es
importante la eficiente recuperacién de los resultados, sino también que las imagenes obtenidas
sean de utilidad.

En el area, pocos trabajos se han dedicado a comparar sistemas de VIR. En los tltimos
anos se han organizado conferencias como Benchathlon e ImageCLEF, dedicadas a comparar
diferentes métodos existentes. Sin embargo, el impacto que éstas han tenido en el area to-
davia no es el esperado. Al mismo tiempo, una gran cantidad de trabajos publicados en el
area utilizan tnicamente bases de datos y métricas propias. Este enfoque no sélo dificulta la
comparaciéon entre sistemas sino que es simple seleccionar datos y medidas para los cuales la
implementacién propia muestre mejores resultados.

14
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Caracteristicas ZuBuD UCID UK Bench | ImageCLEF 2007
Tipo CBIR CBIR CBIR TBIR + CBIR
Cantidad de imégenes 1.005 1.338 10.200 20.000
Cantidad de consultas 105 262 2.550 60
Cantidad de imégenes por consulta 5 2.5 (promedio) 3 57 (promedio)
Formato imagenes PNG TIF JPG JPG
Tamano imégenes 640x480 y 320x240 | 512x384 y 384x512 640x480 360x480 y 480x360

Tabla 2.1: Informacion detallada de las BDs de iméagenes

[

Figura 2.8: El mismo edificio desde diferentes perspectivas (imégenes de la base ZuBuD)

A continuacién, presentaremos una serie de bases de datos de imagenes de gran utilidad
para comparar sistemas y luego mencionaremos algunas de las métricas més comunes para
medir la calidad de sistemas de VIR.

2.6.1. Bases de datos de imagenes

Actualmente, la cantidad de bases de datos de imagenes disponibles para comparar sistemas
de VIR es escasa y muchas de ellas no son de libre acceso. Aqui se realizara una descripciéon de
cada una de las bases de datos que se usaran a lo largo de este trabajo (informacion detallada
en la Tabla 2.1). Cabe destacar que todas estas bases son de acceso libre y gratuito.

ZuBuD

ZuBuD (Zurich Buildings Database [11]) es una base de datos creada por el Swiss Federal
Institute of Technology. Cuenta con imégenes de edificios de la ciudad de Zurich, tomadas
desde diferentes angulos y bajo diferentes condiciones de luminosidad. La base de datos posee
un conjunto de juicios de relevancia (cada uno formado por una imagen de consulta méas una
lista de las imégenes esperadas como resultado), donde las imagenes relevantes son las que se
refieren al mismo edificio (Fig. 2.8) y se orienta a evaluar sistemas de CBIR.

UCID

La base de datos UCID (Uncompressed Colour Image Database [12]) fue creada por la
Universidad de Nottingham, Gran Bretana. Su objetivo fue armar un conjunto de imégenes
estandar a la hora de comparar sistemas de CBIR asi como también aplicaciones de compre-
sion de imagenes.

UCID esta formada por iméagenes a color de diferentes teméaticas. Ademaés, cuenta con

juicios de relevancia que fueron realizados manualmente. Las imégenes que son consideradas
relevantes son claramente similares para el ojo humano, sin embargo en la base existen otras
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Figura 2.9: Imagenes de la base UCID

imégenes que tal vez son visualmente similares pero no se consideran relevantes. Ejemplos de
las imagenes pueden verse en la Fig. 2.9.

UK Bench

UK Bench[13| es una base de datos orientada a reconocimiento de objetos y puede uti-
lizarse para evaluar sistemas de CBIR. Fue desarrollada por la Universidad de Kentucky y
cuenta con imagenes de objetos de uso cotidiano. Cada objeto cuenta con 4 imagenes tomadas
desde diferentes angulos y bajo distintas condiciones de luminosidad. En la Fig. 2.10 aparecen
ejemplos de imagenes presentes en la base de datos.

ImageCLEFphoto 2007

Durante la competencia realizada en el afio 2007 y organizada por la ImageCLEF, se
utilizo la base de datos JAPR TC-12 Benchmark|14]. Cuenta con imégenes y con un texto
descriptivo para cada una de ellas, disponible en varios idiomas (en este trabajo solo usaremos
las descripciones en inglés). Las iméagenes corresponden a fotografias tomadas en diferentes
partes del mundo y abarcan diversas teméticas. Ejemplos de imagenes pueden observarse en
la Fig. 2.11.

2.6.2. Meétricas

Al momento de comparar sistemas de VIR, surge la necesidad de encontrar métricas que
midan la calidad de los sistemas. Dependiendo de la aplicaciéon o contexto donde sea utilizado
el sistema, los requerimientos de los usuarios pueden variar y es dificil encontrar una sola
métrica que se ajuste a todos los casos. En el area no existe un consenso acerca de cuél es la
métrica més adecuada, pero si conviven una serie de medidas que pueden considerarse estandar
para analizar la performance de los sistemas de VIR. A la hora de definir y usar una métrica,
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Figura 2.10: Imagenes de la base UK Bench

<DOC>

<DOCHO>annotations/16/ 16019, eng< /DOCHO>

<TITLE>Flamingo Beach</TITLE>

<DESCRIPTION>a photo of a brown sandy beach; the dark
blue sea with small breaking waves behind it; a dark
green palm tree in the foreground on the left; a blue
sky with clouds on the horizen in the background:

</DESCRIPTION>

<NOTES>Original name in Portuguese: "Praia do Flamengo”;
Flamingo Beach iz considered as one of the most
beautiful beaches of Brazil;</NOTES>

<LOCATION>Salvador, Brazil</LOCATION-

<DATE>2 October Z004</DATE>

<IMAGE-images/16/16019. jpg</IMAGE >

<THUMBNATL -t humbnails/16/16019. jpg< /THUMBNATL >

</DOC

Figura 2.11: Imagen de la ImageCLEF 2007 junto a su texto asociado
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Nombre | Descripcién
Ny Cantidad de resultados devueltos (hitlist)
Hli] La imagen 4 de la hitlist
Relli] Es 1 si H[i] es relevante; si no, 0
Npr Cantidad de imagenes relevantes
Q Conjunto de consultas
Ng Cantidad de consultas
P Precision
R Recall

Tabla 2.2: Variables utilizadas para definir las métricas

hay dos puntos importantes que deben tenerse en cuenta: por un lado, que sea una medida
facil de interpretar y, por otro lado, que intente capturar la nocién de calidad de los usuarios
del sistema. En las siguientes secciones presentaremos algunas de las métricas més utilizadas
en la actualidad [25] (en la Tabla 2.2 se incluyen variables comunes para las definiciones de
las métricas).

Precision y Recall

Dos de las métricas mas conocidas en la literatura son la precision y el recall. La precision
representa la proporcién de imagenes recuperadas que son relevantes. El recall representa la
proporcién de imagenes relevantes que son recuperadas. Formalmente,

#Imagenes relevantes recuperadas
Precision(q Z Relli]
#Imégenes recuperadas
Recall(q Z Rel[i] #Imagenes relevantes recuperadas

#Imé&genes relevantes

Una ventaja de contar con dos métricas que evaliien diferentes cuestiones es que, en ciertas
aplicaciones, a una de ellas se le puede asignar més importancia que a la otra.

Por altimo, estas métricas estan definidas para una sola consulta, pero cuando se habla de
la precision o recall del sistema, se hace referencia al promedio de esos valores entre todas las
consultas.

F-Measure

La precision y el recall pueden ser combinadas en una sola medida: F-Measure. La idea de
esta medida es unir la precisiéon y el recall en un solo valor, penalizando a sistemas en los que
alguna de estas dos medidas sea baja. Es una opcién interesante para contextos donde tanto
la precisiéon como el recall son importantes.

_ 2PR
~ P+R
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Precision at k

En muchas aplicaciones como biisquedas en la Web, lo méas importante es saber qué tan
buenos son los primeros resultados. Con esta idea en mente, se define la métrica Precision at
k, donde se calcula la precisiéon considerando tinicamente los primeros k resultados. Valores
tipicos para k son 10 o 20.

L
Precision-at-k(q) = z Z Rel[i]
i=1

Mean Average Precision (MAP)

MAP es una medida de una sola dimensiéon que mide la performance con respecto a la
recuperacion de las imégenes relevantes. Premia a aquellos sistemas que devuelven las imagenes
relevantes en las primeras posiciones del resultado (con rankings altos). Es el promedio de la
precision cada vez que una imagen relevante es encontrada (si una relevante no es recuperada
por el sistema, su precision se considera 0).

MAP = Ni > AP(q)

Q qeQ
1
AP(q) = N Z Precision-at-i(q) x Rel]]
i=1

Por ejemplo, si una consulta tiene 4 documentos relevantes que son recuperados en las
posiciones 1, 2, 4 y 7. La precision es 1, 1, 0.75 y 0.57 respectivamente, siendo AP igual a 0.83.

A diferencia de las métricas definidas anteriormente, el MAP es poco intuitivo lo que
dificulta en gran parte el analisis de los resultados.

2.7. Aplicaciones

Los sistemas de VIR tienen una gran cantidad de aplicaciones y los campos donde se usan
son diversos. A continuacién presentaremos algunas de las aplicaciones més importantes.

Bisquedas en la Web

El uso de Internet ha crecido exponencialmente en los tltimos afios y la cantidad de
imagenes disponibles alli es cada vez mayor. Tanto a través de texto como de una imagen o
usando ambas, es posible recuperar imagenes que se ajusten a lo ingresado en la consulta.

Investigaciéon criminal

Cuando una persona es detenida, la Policia suele encargarse de tomarle fotografias asi
como también sus huellas digitales. Estas imagenes pueden ser archivadas junto con los datos
del acusado. Entonces, a partir de imagenes tomadas por camaras de seguridad o identikits
maéas alguna descripcién del acusado, se puede realizar una busqueda y asi lograr reconocer
sospechosos con antecedentes.
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2.7. APLICACIONES

Medicina

Radiografias, ecografias, tomografias y otros estudios suelen practicarse sobre los pacientes
con el fin de realizar diagnoéstico y monitoreo. Estas imagenes en general se asocian a la historia
clinica de cada paciente. Al momento de realizar un nuevo estudio, éste puede utilizarse para
compararlo con estudios anteriores del mismo paciente o de otros pacientes para comparar su
evolucién y realizar un diagnoéstico méas preciso.

Detecciéon de robo de imagenes

En muchas bases de datos de imégenes comerciales, los clientes estan habilitados para ver
las imagenes pero si quieren hacer uso de ellas, deben pagar. Las compaiiias se encuentran con
el problema de detectar a usuarios que tomaron una foto de la base de datos, la modificaron y
comenzaron a utilizarla sin previo pago. Aqui es posible utilizar CBIR de la siguiente forma:
las imagenes de la base de datos original son sometidas a modificaciones como reducciéon de
la calidad, recortado (cropping), distorsion del color o combinaciones de ellas; luego, se usa
esa base de datos con las imagenes modificadas para realizar busquedas con el fin de detectar
posibles plagios.
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Capitulo 3

Histograma de Color

El color es una de las caracteristicas mas intuitivas a la hora de describir una imagen. Uno
de los descriptores mas populares dentro del drea de CBIR se basa en esta propiedad y es
conocido como histograma de color. A lo largo de este capitulo detallaremos sus principales
caracteristicas y su aplicaciéon a sistemas de CBIR.

3.1. Descripcién general

Uno de los descriptores més simples e intuitivos es el histograma de color. Este descriptor
fue introducido por Swain y Ballard [24] y ha sido utilizado intensamente en trabajos del area
[2, 27, 31]. La idea consiste en contar la cantidad de pixeles de cada color presentes en una
imagen, armando un histograma que representa las frecuencias con que cada color aparece en
la imagen.

Por lo general, las imagenes digitales son almacenadas en formato RGB (Red-Green-Blue) y
se utilizan 8 bits para cada componente, generando una paleta de (2%)% = 2563 = 16.7 millones
de colores. Sin lugar a dudas, este alto ntimero de colores hace necesario trabajar con paletas
mas pequenias que den lugar a histogramas méas compactos. La idea sera reducir la paleta de
colores, agrupando colores perceptualmente similares. Este proceso se conoce como cuanti-
zacion de los colores. La cantidad de colores considerados determinara la cantidad de bins que
tendra el histograma. Ademaés, deberé definirse una medida que sirva para decidir cuando dos
histogramas son similares. Por tltimo, se buscara definir una funcién de scoring que permita
ordenar los resultados en base a su puntaje y, eventualmente, eliminar aquellos resultados con
puntajes bajos.

Concretamente, las siguientes cuestiones deberan definirse para trabajar con histogramas
de color:

Espacio de color

Cuantizacién de los colores

Cantidad de bins del histograma

Funcién de distancia entre histogramas
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3.2. ;POR QUE UTILIZAR HISTOGRAMAS DE COLOR EN CBIR?

= Funcién de scoring para histogramas

En las secciones subsiguientes nos dedicaremos a estudiar en profundidad el uso de his-
togramas de color para el area de CBIR.

3.2. jPor qué utilizar Histogramas de Color en CBIR?

En la actualidad, diversos tipos de descriptores aparecen como candidatos para describir
visualmente a las imégenes. Muchos sistemas de CBIR utilizan descriptores complejos o una
combinacién de varios descriptores, convirtiendo al sistema en una caja negra donde se vuelve
dificil determinar la vinculacién entre la consulta y lo que el sistema devuelve. Como men-
cionamos previamente, una de las caracteristicas mas intuitivas que tienen las imagenes es el
color. Por este motivo, usar una caracteristica intuitiva y facil de comprender por el usuario
comiin transforma al histograma de color en un candidato interesante.

En términos de complejidad temporal y espacial, los histogramas de color tienen un buen
desempeno. El algoritmo para calcularlos es simple, por lo que no necesitan una gran capaci-
dad de computo. Ademaés, la cantidad de bins no suele ser muy alta, haciendo que el espacio
requerido sea bajo.

Debido a que los histogramas representan la distribuciéon del color, es importante destacar
que son invariantes a cambios de escala de imégenes, a rotaciones y a efectos de espejado
(mirroring).

3.3. Espacios de Color

Un espacio de color determina la forma en la cual se representaran los diferentes colores.
En la actualidad, existe una gran cantidad de espacios de color pero, sin lugar a dudas, el RGB
es el mas popular. En gran parte, esto se debe a que la mayoria de los dispositivos electréonicos
como televisores o monitores se basan en la adicién de rojo, verde y azul para representar a
los colores.

Si bien el RGB es el espacio mas utilizado, se han desarrollado variantes que describen
a los colores en una forma diferente. Surgen a partir de la observaciéon de que los usuarios
tipicos no suelen pensar al color en términos de rojo, verde y azul. Uno de los ejemplos de
esta tendencia es el espacio HSV (Hue-Saturation-Value), ya que define a los colores en base
al tono o tinte (hue), cantidad de color presente (saturation) y brillo (value).

3.3.1. RGB

El espacio de color RGB utiliza a los colores primarios rojo, verde y azul en forma aditiva
para representar a los colores. Tipicamente, se utilizan 8 bits para cada componente, permi-
tiendo valores entre 0 y 255. En su forma més general, puede asumirse que las componentes
R, G y B toman valores entre 0 y 1. De esta forma, el espacio de color RGB puede verse como
un cubo (Fig. 3.1).
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3.3. ESPACIOS DE COLOR

Figura 3.2: Espacio de color HSV

A pesar de su extenso uso, en ciertas aplicaciones el espacio RGB no es el méas adecuado
ya que no es perceptualmente uniforme. Decimos que un espacio de color es perceptualmente
uniforme cuando una pequena perturbacion en las componentes de un color se traduce en una
modificacién aproximadamente igual en como uno percibe el color. Por ejemplo, el concepto
anterior es utilizado en las radios donde un giro leve de la rueda del volumen se traduce en
una leve modificacién del nivel de sonido percibido.

3.3.2. HSV

El espacio de color HSV intenta representar a los colores de forma intuitiva, utilizando para
ello el tono (hue), la cantidad de color presente (saturation) y el brillo (value). La componente
hue suele medirse en grados (de 0° a 360°) y las de saturation y value en valores entre 0 y 1.
El espacio generado por HSV puede verse como un cono (Fig. 3.2): el eje vertical representa
el brillo (de oscuro a claro), el eje horizontal es la saturacion y el angulo alrededor del eje
horizontal, el tono.

Una de sus principales caracteristicas es que es perceptualmente més uniforme que el
espacio RGB [32, 33]. Ademas, es sencilla la conversion desde el espacio RGB hacia el HSV, lo
que lo vuelve interesante ya que la mayoria de las iméagenes estan en formato RGB. Ademas,
si se desea utilizar para histogramas de color, el tener componentes intuitivas permite, por
ejemplo, darle mayor importancia a la componente del color que a las de saturacién o brillo.
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3.4. CUANTIZACION DE LOS COLORES

3.4. Cuantizacion de los colores

La cuantizacion de los colores consiste en, a partir de una paleta original de N colores,
agrupar colores perceptualmente similares formando una paleta reducida de n colores donde
N >> n. La cantidad de colores de la paleta reducida determinara la cantidad de bins que
tendra el histograma.

Tipicamente, se distingue entre cuantizaciones uniformes y no-uniformes. En la uniforme,
cada grupo de colores tiene el mismo tamafio [32]; mientras que en la no-uniforme, puede
haber grupos de diferente tamano [33].

3.5. Cantidad de bins del histograma

Determinar el ntiimero de bins para un histograma es una decisién crucial. Por un lado,
se intentara contar con los bins suficientes como para que los resultados obtenidos sean de
calidad y, por otro lado, se buscard utilizar la menor cantidad posible de bins para que el
espacio ocupado sea menor y se facilite la etapa de indexacion de los histogramas.

Como mencionamos anteriormente, la cuantizaciéon elegida determinaré la cantidad de bins
del histograma. Es claro que contar con muchos bins hard que imagenes similares sean clasi-
ficadas como diferentes (colores parecidos iran a bins distintos), mientras que usar pocos bins
hara lo contrario: consideraré a iméagenes diferentes como parecidas (colores muy distintos irdn
al mismo bin). Por este motivo, la cantidad de bins a utilizar juega un papel importante en
cuanto a la calidad de los resultados.

En lo posible, el ntiimero de bins empleados tratard de mantenerse bajo. De esta forma, los
histogramas ocuparan menos espacio y ademas sera més facil indexarlos.

Para histogramas en RGB, es comun utilizar 512 bins (8x8x8, cuantizacion uniforme de 8
niveles por componente) [31] y, para histogramas en HSV, no hay un consenso acerca de la
cantidad de bins pero se suele asignar més niveles a la componente hue.

3.6. Funcion de distancia entre histogramas

Una vez construidos los histogramas, es necesario utilizar una funcién que determine cuan-
do dos histogramas deben considerarse similares. Una de las métricas mas utilizadas y una de
las que mejores resultados ha dado en la literatura [31] es la norma L1.

dvi(H,H') = |H[i] — H'[i]|
=1

3.7. Funcién de scoring para histogramas

A diferencia de lo que sucede en TBIR, la definicion de una funciéon de scoring no ha
recibido gran atencién en el area de CBIR. Contar con una funcién de scoring adecuada no
sb6lo permite ordenar los resultados en base a su puntaje sino también abre la posibilidad de
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3.8. CONSTRUCCION DEL HISTOGRAMA

descartar a aquellos resultados con puntajes bajos, probablemente poco interesantes para la
bisqueda.

Antes de entrar en mayores detalles, vale la pena comparar la recuperacion en TBIR y
en CBIR para comprender las dificultades adicionales que se presentan en busquedas por
contenido visual. Por ejemplo, si en un sistema de TBIR la consulta es la palabra “casa”,
se recuperaran exclusivamente imégenes en cuya descripcién aparezca esa palabra. Es decir,
imAgenes que no contengan en su descripcion a “casa’ directamente no apareceran en los re-
sultados. Ahora, si en CBIR se utiliza como consulta a una imagen de una casa, sin dudas
poder determinar si una imagen contiene o no a una casa sera una tarea mucho més compleja
que en TBIR.

Tipicamente, cuando un sistema de CBIR que utiliza histograma de color recibe una con-
sulta, se computa su histograma y se lo compara contra los histogramas precomputados de
las imégenes de la coleccion. A la hora de comparar los histogramas, se utiliza una funciéon de
distancia que le indica qué tan cercanas se encuentran ambas imagenes. Luego, para presentar
los resultados, se puede ordenarlos de menor a mayor distancia, mostrando primero los més
cercanos a la imagen de consulta. Sin embargo, ;hasta qué distancia tiene sentido presentar
los resultados? ;A partir de qué valor de distancia los resultados corresponden a imégenes
muy diferentes?

Frente a este escenario, una alternativa podria ser fijar un valor k£ arbitrario y devolver las
k primeras imégenes. No obstante, puede ser complicada la eleccién del k y se otorga poca
flexibilidad para consultas que tienen menos o mas de k imagenes relevantes. Por lo tanto,
proponemos la siguiente idea: permitir fijar un umbral y descartar aquellas imagenes que se
encuentren por debajo de ese valor (ver Figura 3.3). Para poder aplicar este concepto, una
condicién necesaria es que las distancias entre imégenes se encuentren normalizadas y esto
depende exclusivamente de la funcién de distancia utilizada. Para el caso de la norma L1, las
distancias no estan normalizadas pero es sencillo llevarlas al intervalo [0, 1] (demostracién en
el Anexo A). Ademas, para utilizar el mismo razonamiento que en sistemas de TBIR donde
los puntajes de los resultados se ordenan de mayor a menor, se puede restar esta distancia
normalizada a 1, dando lugar a la siguiente funcién de scoring;:

score(Hgyery, H) = 1 — normalizar(dr1 (Hquery, H))

3.8. Construccion del histograma

A lo largo de las secciones anteriores, tratamos diferentes cuestiones que deben ser definidas
antes de empezar a trabajar con los histogramas de color. Ahora, vamos a dedicarnos a des-
cribir detalladamente como se construye un histograma.

Lo primero que debe considerarse es el espacio de color utilizado. Si queremos trabajar con
RGB, como es el formato estandar de las imégenes, no debera realizarse ninguna conversion
de los pixeles de la imagen. En cambio, si queremos trabajar con HSV, cada pixel deberé ser
convertido, utilizando el Algoritmo 1 [34].
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3.8. CONSTRUCCION DEL HISTOGRAMA

Resultado
Score: 0.9

Resultado
Score: 0.8

Consulta

Resultado
Score: 0.8

>
B --

Figura 3.3: Ejemplo de uso de umbral para limitar la cantidad de resultados
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3.8. CONSTRUCCION DEL HISTOGRAMA

Algoritmo 1 Conversiéon de RGB a HSV
Obs1: Asume que R, G y B son valores normalizados, en el intervalo [0,1]
Obs2: Devuelve H en el intervalo [0,360] y S, V en [0,1]
convertirRGBaHSV (Double R, Double G, Double B)
Inicio

max < max(R,G,B)

min «— min(R,G,B)

V «— max

Si max = 0
S—0
Si no
S « (max-min)/max

Si max = min

H<0 //Acroméatico
Simax =Ry G>=1DB

H < (60 * (G-B))/(max-min)
Simax =Ry G<B

H < 360 + (60 * (G-B))/(max-min)
Si G = max

H «— 60 * (2 + (B-R)/(max-min))
Si no

H «— 60 * (4 + (R-G)/(max-min))

Fin
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3.8. CONSTRUCCION DEL HISTOGRAMA

Una vez realizadas las conversiones correspondientes, se procede a construir el histograma
segun el Algoritmo 2. La idea es iterar por los pixeles, determinando a qué bin deben ir (de-
pendiendo de la cuantizacion usada) e incrementando la cantidad de pixeles en esa posicion.
En el caso de cuantizaciéon uniforme, se decide el bin correspondiente usando el Algoritmo 3;
mientras que en el caso de la no-uniforme, existen muchas variantes y depende de la funcién
de cuantizacién que se elija. Al terminar de recorrer la imagen, se normaliza el histograma
para que sea invariante a cambios de escala, utilizando el Algoritmo 4.

Algoritmo 2 Construccion del histograma

construirHistograma(/magen imagen)
Inicio
Para cada pixel de imagen
bin < cuantizar(pixel)
histogramal|bin|++
Fin para

normalizar (histograma, imagen.cantidadDePixeles)
Fin

Algoritmo 3 Cuantizacién uniforme de pixeles

Obs: Asume que las componentes de cada pixel estan normalizadas, en el intervalo [0,1)
cuantizar(Pizel pixel)
Inicio

X« pixel[0]

Y « pixel[1]

Z «— pixel|2]  //X,Y,Z dependeran del espacio de color usado

//Considerando a nx,ny,nz como la cantidad de niveles de cuantizacion de cada canal
bin «— |nx X X| Xxny Xxngz+ [ny XY | Xngz+ |nz x Z|
Fin

Algoritmo 4 Normalizacién de histograma

normalizar(Histograma histograma, Int cantidadTotalDePixeles)
Inicio
Para cada bin «+ 1 ... histograma.cantidadDeBins
histogramal|bin| < histogramal|bin| / cantidad TotalDePixeles
Fin para
Fin
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3.9. EXPERIMENTACION

3.9. Experimentacion

3.9.1. Descripciéon

En esta seccion analizaremos diferentes variantes asociadas a los histogramas de color. Se
realizaran experimentos con los espacios de color RGB y HSV y se los evaluard mediante la
norma L1.

Para el espacio RGB se utilizara cuantizacién uniforme dividiendo cada canal en 8 niveles
(8x8x8), obteniendo un histograma de 512 bins. Para el espacio HSV, se usara también cuan-
tizacion uniforme, pero ddndole mayor importancia a la componente Hue (32x4x4 = 512 bins).

Los experimentos se realizaran sobre las bases de imagenes presentadas en la secciéon 2.6.1:
ZuBud, UCID y UK Bench. Consistiran en analizar el comportamiento de los histogramas para
diferentes umbrales y se usaran las métricas MAP, Precision, Recall y F-Measure (descriptas
en la seccion 2.6.2). Para cada consulta, se consideraran como méaximo 1.000 resultados (para
evitar devolver la base de imagenes entera, en casos de umbrales bajos).

3.9.2. Resultados

Umbral ZuBuD uciD UK Bench
MAP Prec Recall F MAP Prec Recall F MAP Prec Recall F
0.0 75,95 0,50 100,00 0,99 39,77 | 0,24 98,42 0.48 61,34 | 0,28 93,03 0,56
0.1 75,95 0,50 100,00 0,99 39,77 | 0,24 98,04 0,48 61,34 | 0,28 93,03 0,56
0.2 75,95 0,51 100,00 1,01 39,77 | 0,28 98,04 0,56 61,34 | 0,30 92,99 0.60
0.3 75,95 0,55 100,00 1,10 39,76 | 0,47 95,68 0,93 61,34 | 0,46 92,70 0,88
0.4 75,95 0,73 99,83 1,46 39,69 1,79 88,73 2,96 61,32 1,32 91,61 2,09
0.5 75,94 1,44 97,91 2,82 38,49 | 6,34 72,85 7,76 61,13 | 4,96 87,88 6,80
0.6 75,76 | 5,95 95,30 10,15 | 35,60 | 13,07 | 54,67 | 1531 | 59,66 | 16,92 | 79,11 19,76
0.7 73,32 | 31,82 | 85,22 36,20 | 26,37 | 22,53 | 29,95 | 21,07 | 52,01 | 40,07 | 61,66 | 38,09
0.8 55,41 | 70,29 | 57,39 | 57,20 | 10,20 | 16,89 | 10,52 11,48 | 31,08 | 44,04 | 33,12 | 33,55
0.9 14,26 | 40,87 14,26 20,17 1,08 1,34 1,08 1,08 5,66 12,99 5,70 7,62

Tabla 3.1: RGB 8x8x8

Umbral ZuBuD uUciD UK Bench
MAP Prec Recall F MAP Prec Recall F MAP Prec Recall F
0.0 84,15 0,50 100,00 0,99 52,33 | 0,24 97,94 0,48 69,36 0,28 94,84 0,57
0.1 84,15 0,51 100,00 1,02 52,33 0,26 97,94 0,53 69,36 0,29 94,82 0,58
0.2 84,15 0,61 100,00 1,21 52,32 0,49 95,86 0,96 69,36 0,37 94,63 0,74
0.3 84,14 1,05 99,13 2,05 52,24 1,61 87,77 2,90 69,35 0,93 93,58 1,72
0.4 84,12 4,11 97,74 6,25 51,16 | 6,06 78,54 9,23 69,22 | 4,28 90,26 6,69
0.5 83,10 | 11,03 | 93,39 15,33 | 48,12 | 18,92 | 61,03 | 22,82 | 68,13 | 17,17 | 84,31 | 21,24
0.6 81,60 | 35,82 | 88,52 42,27 | 37,53 | 37,95 | 41,04 | 34,04 | 63,37 | 40,37 | 73,42 | 41,04
0.7 68,13 | 75,49 | 69,22 | 66,98 | 18,50 | 26,84 | 19,22 | 20,38 | 49,06 | 55,58 | 53,63 | 46,66
0.8 33,04 | 69,17 | 33,04 42,26 3,65 7,63 3,65 4,57 24,35 | 40,07 | 25,31 | 28,00
0.9 1,91 9,56 1,91 3,19 0,16 0,76 0,16 0,26 3,78 8,38 3,80 5,02

Tabla 3.2: HSV 32x4x4

Como vemos en las Tablas 3.1 y 3.2 y en los Gréficos 3.4, 3.5 y 3.6, puede observarse que
para umbrales bajos el recall es alto y la precision es baja (se recuperan muchas imagenes
relevantes, pero con una gran cantidad de imégenes no relevantes adicionales, reduciendo la
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3.9. EXPERIMENTACION
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Figura 3.4: Gréfico de F-Measure vs. Umbral para base de datos ZuBuD
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Figura 3.5: Grafico de F-Measure vs. Umbral para base de datos UCID

precision). Como es de esperarse, el F-Measure es bajo (penaliza cuando el recall o la precision
son bajos). La métrica MAP es alta a pesar de que la precision es considerablemente baja.
A medida que los umbrales van aumentando (entre 0.6 y 0.8), la precisién va aumentando y
el recall disminuyendo pero puede observarse que en las diferentes bases de datos se consigue
el mayor equilibrio entre precision y recall, obteniendo los valores mas altos de F-Measure. A
pesar del aumento de la precision, el MAP se reduce mostrando un comportamiento parecido
al recall. Para umbrales muy altos, la precision y el recall bajan (la cantidad de imagenes
recuperadas son pocas debido a que tienen que tener un score muy alto para ser devueltas) y
el F-Measure vuelve a bajar.

Comparando los espacios de color, se puede observar que HSV mejora considerablemente

los resultados de RGB en las 3 bases de datos. Si tomamos los mejores resultados de RGB
y HSV en cada una de las bases con respecto a F-Measure, en la ZuBuD se consigue una
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3.9. EXPERIMENTACION
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Figura 3.6: Grafico de F-Measure vs. Umbral para base de datos UK Bench

mejora del 15 %, en la UCID del 38 % y en la UK Bench del 18 %. El hecho de que el espacio
HSYV sea perceptualmente més uniforme que el RGB hace que la recuperaciéon sea més efectiva.
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Capitulo 4

Self-Organizing Maps (SOM)

Las redes neuronales artificiales han sido objeto de estudio desde principios de los anos
’40. Inspiradas en como funcionan las neuronas en el cerebro humano, las redes neuronales
son modelos matematicos que representan una nueva forma de resolver problemas computa-
cionales y se encuadran dentro del paradigma conexionista. Se destacan principalmente por su
gran capacidad de adaptarse a los datos de entrada sin requerir de una programaciéon previa,
diferenciandose del clésico paradigma procedural.

La forma en que las redes neuronales son entrenadas no es tinica y se han desarrollado nu-
merosas variantes como los Perceptrones, Redes ART, Redes de Hopfield, entre otras [5]. Den-
tro del paradigma del aprendizaje no supervisado, se destacan los mapas auto-organizados de
Kohonen (Self-Organizing Maps, SOM), que han acaparado gran atencion desde su surgimien-
to en el ano 1982 [7]. En este capitulo nos centraremos en describir como funciona este modelo
y variantes asociadas al mismo.

4.1. Introduccion

Los SOM fueron desarrollados por Teuvo Kohonen, profesor de la Universidad de Helsinki,
Finlandia. Desde su publicacion en el ano 1982 |7| hasta el dia de la fecha, han alcanzado una
gran popularidad y han sido utilizados por diversas disciplinas, aplicAndose a tareas que van
desde reconocimiento de caracteres hasta el control de un robot.

Este modelo se inspir6 en el funcionamiento de la corteza cerebral, donde existen diferentes
areas (visual, tactil, auditiva, entre otras) y los estimulos que se reciben desde el exterior son
mapeados al area correspondiente. Ademas, dentro de cada area, neuronas cercanas responden
a estimulos similares. Por ejemplo, dentro de la zona auditiva, neuronas cercanas responderan
ante sonidos de similar frecuencia (area conocida como tonotopic map).

El algoritmo del SOM est4 basado en un aprendizaje no supervisado y competitivo. Se
denomina no supervisado porque el entrenamiento consiste solo en datos de entrada (algunos
modelos como los Perceptrones poseen ademas la salida esperada de la red) y la red se adapta
en base a la experiencia adquirida a través de los patrones presentados previamente. Ademas,
se lo llama competitivo debido a que las neuronas de la red compiten entre si para ver cudl es
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activada. A diferencia de otros modelos, una sola neurona es activada al mismo tiempo.

El principal objetivo de los SOM es agrupar patrones de entrada similares. A cada patrén
de entrada (en general de alta dimensionalidad), se le asigna una neurona (ubicada en una
grilla, comtinmente de dos dimensiones). Esta grilla de neuronas formara un mapa que preserva
la topologia del espacio de entrada original. De esta forma, elementos cercanos en el espacio
de entrada serdn mapeados a elementos cercanos en el espacio de salida y, al mismo tiempo,
elementos alejados en la entrada seran asociados a elementos alejados en la salida. Ademaés, el
mapa generado respeta la densidad de los datos, haciendo que regiones con mayor densidad de
elementos en el espacio de entrada reciban mayor cantidad de neuronas que regiones de menor
densidad. El hecho de que el mapa sea de baja dimension lo vuelve una poderosa herramienta
para visualizar la distribucién original de los datos de entrada.

4.2. Arquitectura

En un SOM, el espacio de entrada esté definido por un conjunto de N patrones, cada uno
de dimension m.

P={xy,...,zn}

x; = [Ty, o, T,

Tipicamente, las neuronas se ubican en una grilla rectangular de dos dimensiones (ny xng =
n). Ademaés, cada neurona tiene asociado un vector de pesos w de dimension m, igual dimension
que los patrones de entrada (Ver Fig. 4.1).

w1

Wn,

w; = [in' . .,Uim]

Es importante recordar que la red se entrenara utilizando tinicamente los patrones de
entrada (aprendizaje no supervisado).

4.2.1. Construccion de un SOM

Para construir un SOM se pueden distinguir basicamente tres etapas:
= Inicializacion

= Entrenamiento

= Rotulado

A continuacién describiremos en qué consiste cada una de ellas.
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Figura 4.1: Estructura tipica de un SOM

Inicializacion
El primer paso consiste en asignarle valores iniciales a los vectores de pesos de cada neu-
rona. Una de las opciones méas utilizadas es inicializar los pesos con valores aleatorios. Una

caracteristica importante del SOM es que justamente puede conseguir un ordenamiento de los
datos mas alla de que los valores iniciales estén completamente desordenados [8].

Entrenamiento

El entrenamiento de un SOM se realiza por épocas, en forma iterativa (se lo conoce como
algoritmo online). Esta es la etapa que mas costo computacional tiene y durante la misma
se van presentando los patrones de entrada al SOM para que éste “aprenda” su distribucion.
A lo largo de cada época, todos los patrones de entrada son presentados a la red en forma
aleatoria, haciendo que el algoritmo sea estocéstico (no deterministico).

Durante la época t se toma al azar un patréon x de P. El patréon x se compara con todos
los vectores de pesos de las neuronas y se determina cuéal es la neurona con vector mas similar,
que recibe el nombre de neurona ganadora o BMU (Best Matching Unit).

dist(z, wy) = min;—q_, (dist(z, w;))

A la hora de determinar cuél es la neurona con vector de pesos més cercano a x pueden
utilizarse diferentes variantes en la funciéon de distancia. Por lo general, esa distancia depende
fuertemente del problema al cual se aplique el SOM.
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Figura 4.2: Tasa de aprendizaje lineal

Una vez obtenida la BMU, se procede a actualizar la red. La idea es que tanto la ganado-
ra como neuronas cercanas a ella hagan que sus vectores de pesos se acerquen al patron de
entrada. Para esto se utilizaran dos funciones que deben ser decrecientes en el tiempo para
garantizar la convergencia del algoritmo [8]. La primera es la tasa de aprendizaje (a(t)), la cual
define cuénto se actualizarédn los pesos de las neuronas. La segunda es la funcién de vecindad
(hi;(t)) que determina qué neuronas vecinas a la BMU se actualizaran y como se modificaran
los pesos en funcion a la distancia a la BMU (cuanta més distancia, menos se actualizard).

Como dijimos anteriormente, la tasa de aprendizaje es una funcién decreciente con respecto
al tiempo. Una de las mas utilizadas es la funcion lineal (Fig. 4.2).

Qinicial — O‘final)

Oé(t) = Qinicial — T ( 7
épocas

En cuanto a la funcién de vecindad, también es decreciente en el tiempo y ademés de-
creciente con respecto a la distancia entre la neurona ganadora y la que se desea actualizar.
Tipicamente, se usa la funciéon Gaussiana, que tiene forma de campana con centro en la neu-
rona ganadora (Fig. 4.3).

_ dist®(i, §)

hi»j = exp 202 (t)

Oinicial — Ufinal)

O'(t) = Oinicial — t ( ;
épocas

Notar que para definir la funcién de vecindad se precisa establecer una funcién de distancia
entre posiciones de neuronas (por lo general se utiliza la norma L2) y una funcién o, que es la
que determina el radio de neuronas que se actualizardn en ese paso y tipicamente se usa una
funcioén lineal.
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Figura 4.3: Funcién de vecindad Gaussiana

Luego, es necesario definir la regla de actualizaciéon de los pesos asociados a las neuronas
en cada paso del algoritmo:

w; = w; + at) hi(t) (@ — w)

En cuanto a las etapas de entrenamiento, se suelen distinguir dos: ordenamiento y conver-
gencia. Durante la etapa de ordenamiento, se utiliza una tasa de aprendizaje alta y un radio
que abarca gran parte de la red o incluso toda la red, disminuyendo hasta alcanzar pocas
neuronas o solo la BMU. Luego, en la etapa de convergencia, se usan valores mas bajos para
la tasa de aprendizaje y el radio incluye a las vecinas inmediatas de la ganadora o inicamente
a la neurona ganadora hasta terminar abarcando solamente a la BMU.

Rotulado

Una vez finalizada la etapa de entrenamiento, a cada neurona de la red es posible asignarle
un rétulo. Existen diferentes maneras de rotular las neuronas y la forma de asignarles rotulos
dependera de la aplicacién donde se utilice la red neuronal. Una de las alternativas es tomar
los patrones mapeados a una neurona, quedarse con el méas parecido al vector de pesos de la
neurona y rotularla con algiin dato de ese patron.

4.3. Caracteristicas principales del SOM

Una de las caracteristicas més importantes que poseen los SOM es que aproximan el espa-
cio de entrada. Este hecho se da a partir de que los pesos de las neuronas del mapa aproximan
a los elementos del espacio de entrada. Es decir, un conjunto de N entradas es aproximado por
los n vectores de pesos de las neuronas del mapa (tipicamente N >> n). Esta caracteristica
puede verse como una compresion del espacio de entrada.

Otra propiedad que poseen los SOM es la de preservar el orden topoldgico. El mapa hace

que a elementos cercanos en el espacio de entrada les correspondan la misma neurona o neu-
ronas cercanas. Al mismo tiempo, para elementos de la entrada alejados, se les asociaran
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salidas alejadas.

Ademas de las anteriores cualidades, el SOM se caracteriza también por respetar la densi-
dad de los datos. Es decir, regiones con mayor densidad de elementos en el espacio de entrada,
en la grilla recibiran mayor cantidad de neuronas que regiones de menor densidad.

4.4. Variantes del SOM

Desde su aparicién en la década del 80’, los SOM han sido objeto de estudio y se han
aplicado a una gran cantidad de trabajos en diferentes areas. Hasta el dia de hoy, se han
desarrollado numerosas variantes intentando atacar diferentes aspectos del SOM.

Sin lugar a dudas, uno de los puntos que més interés ha acaparado es el que se relaciona con
la escalabilidad de los SOM. Entrenar grandes redes, con grandes conjuntos de datos, puede
requerir un gran costo computacional para el algoritmo de SOM tradicional. Este requerimiento
ha sido el origen de diferentes variantes al SOM y en las siguientes secciones presentaremos
algunas de las mas importantes.

4.4.1. BSOM

Batch SOM (BSOM) es una variante del SOM tradicional desarrollada por Kohonen en
1990 [8] y su principal diferencia radica en el algoritmo de entrenamiento.

La version batch consiste en modificar la forma en la cual se presentan las entradas du-
rante cada época y la manera en la cual se actualiza la red. Dentro de una época, en vez de
modificar la red por cada entrada, primero se calculan las neuronas ganadoras para todas las
entradas y luego con toda esa informacién se actualiza la red. Una consecuencia directa de
esta nueva forma de entrenamiento es que el algoritmo deja de ser estocastico, haciendo que
sus resultados sean reproducibles.

La nueva regla de actualizacién se define de la siguiente manera:

o Zé\f:1 hi,*j (t)xj
Z§V21 hi,*j (t)

En la anterior féormula, se denomina *; a la BMU del patrén ;.

En términos de complejidad temporal, el algoritmo online y el batch tienen el mismo or-
den de complejidad asintdtico, sin embargo, las constantes asociadas al batch son menores. Un
analisis més detallado sobre este punto puede encontrarse en el Anexo A. La ventaja a favor
del algoritmo batch se hace mas visible cuanto mayor es la diferencia entre la cantidad de pa-
trones de entrenamiento (N) y la cantidad de neuronas (n), siendo tipicamente N >> n. Sobre
el final de este capitulo se hard una comparaciéon de los tiempos de cada una de estas variantes.

Como dijimos previamente, esta nueva forma de actualizar los pesos de las neuronas con-
vierte al algoritmo en deterministico. Dependiendo del tipo de aplicacién en el que se quiera
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usar, el hecho de que los resultados sean reproducibles puede llegar a ser importante.

En la regla de actualizacion batch desaparece la tasa de aprendizaje. Este hecho hace que
existan menos parametros a la hora de entrenar la red, reduciendo la dificultad para fijar
valores en la etapa de entrenamiento.

Por altimo, la herramienta SOM Toolbox |35], desarrollada por la Universidad de Helsinki,
permite trabajar con ambas versiones del SOM pero recomienda trabajar con la batch dado
que es mas rapido el entrenamiento y los resultados son tan buenos o incluso mejores que la
version online |36] (de hecho, para entrenar un SOM, por defecto se utiliza la version batch).

4.4.2. ParSOM

Parallel SOM (ParSOM) es una variante del SOM orientada a ambientes de ejecucion en
paralelo. Esta idea fue desarrollada por Tomsich, Rauber y Merkl y se publicé en el afio 2000

[9]-

Esta alternativa consiste en dejar intacto el algoritmo tradicional del SOM (version on-
line), pero permitiendo la ejecucion de algunas tareas en paralelo. El principal objetivo es
reducir el tiempo de bisqueda de la neurona ganadora y el tiempo de actualizaciéon de pesos
de las neuronas una vez conseguida la ganadora. Para lograr esto se contard con diferentes
nodos de procesamiento y a cada uno de ellos se le asignara una parte de la red (ver Fig. 4.4).
Es importante destacar que al no modificar el algoritmo de entrenamiento, los resultados que
valian para el SOM tradicional siguen valiendo para este enfoque.

En este esquema, un nodo trabajaré como master y en cada época distribuird una muestra
para que cada nodo busque en su regiéon de la red a la BMU. Cuando todos hayan calculado su
neurona ganadora localmente, el nodo master establecera la ganadora global y distribuira este
dato a los demés nodos para que actualicen su parte de la red, tal como indica el algoritmo
original. Por como trabaja esta variante, se dice que es un algoritmo de network partitioning.

Es importante destacar que al reducir los tiempos de busqueda de la BMU, se obtienen dos
mejoras importantes. Por un lado, se optimiza el algoritmo de entrenamiento, reduciendo los
tiempos de esta etapa. Por otro lado, aplicaciones que utilizan a la red entrenada y requieren
buscar a la BMU, se benefician ya que también hacen uso de la buisqueda en paralelo.

Con la actual tendencia a ejecutar tareas en paralelo, ParSOM es sin lugar a dudas una
idea prometedora, sobre todo en contextos donde se trabaja con gran cantidad de patrones de
entrada.

4.4.3. Variante propuesta: ParBSOM

En este trabajo, proponemos una variante llamada Parallel Batch SOM (ParBSOM). La
idea es combinar las caracteristicas de ejecuciéon en paralelo del ParSOM con las ventajas del
BSOM. De esta forma seréd posible obtener una reduccién en los tiempos por la ejecucion en
paralelo (heredada del ParSOM) y por la modificacion en el algoritmo (tomada del BSOM). Al
igual que en ParSOM, la ejecucion en paralelo permite reducir los tiempos de entrenamiento y,
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Figura 4.4: En ParSOM, la red es dividida en varias regiones y cada nodo de procesamiento
trabaja exclusivamente con ella [1]

al mismo tiempo, beneficia a aplicaciones que requieren buscar la BMU en redes ya entrenadas.

Al igual que el ParSOM, el ParBSOM distribuira la red entre varios nodos de procesamien-
to, permitiendo la ejecucién en paralelo de la bisqueda de la ganadora y de la actualizacién
de la red. Se encuadra dentro de los algoritmos de network partitioning. Un punto a destacar
es que esta variante es una optimizacion de la version batch del SOM, por lo que todos los
resultados que valen para el BSOM siguen siendo validos en este enfoque.

En los Algoritmos 5 y 6 se presentan los algoritmos de entrenamiento para BSOM y
ParBSOM respectivamente (las diferencias estan marcadas con color). Como puede observarse,
al comienzo el ParBSOM distribuye las regiones de la red entre los nodos de procesamiento.
Luego, se realizan en paralelo la biisqueda de la neurona ganadora y la actualizaciéon de cada
region de la red.

Algoritmo 5 Algoritmo entrenamiento BSOM

Inicio
Para cadat «<— 1 ...épocas

Para cada Patron x de patrones
ganadora <« buscarGanadora(som, x)
guardar(listaGanadoras, <x, ganadora>)

Fin para

Para cada Neurona m de som
actualizarNeurona(m, listaGanadoras)
Fin para

Fin para
Fin
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Algoritmo 6 Algoritmo entrenamiento ParBSOM

Inicio
Ry, ..., Rg < dividirEnRegiones(som, K)

Para cadat «— 1 ...épocas

Para cada Patron x de patrones
Hacer en paraleloi +— 1...K
ganador; <« buscarGanadora(R;, x)
Fin paralelo
ganadora «— buscarGanadoraGlobal(ganadoray,. . ., ganadorag)
guardar (listaGanadoras, <x, ganadora>)
Fin para

Hacer en paraleloi — 1...K
Para cada Neurona m de R;
actualizarNeurona(m, listaGanadoras)
Fin para
Fin paralelo
Fin para

Fin

4.4.4. Otras variantes
TS-SOM

Tree Structured SOM es un SOM de estructura jerarquica y estatica, que fue desarrollado
por Koikkalainen y Oja en 1990 [10].

El TS-SOM posee diferentes niveles, siendo cada uno un SOM. Cada neurona del nivel
superior tiene asociado un namero fijo de neuronas en el nivel inferior (tipicamente 4 hijos
por cada neurona). El tamano de cada SOM aumenta exponencialmente a medida que se baja
a través de los niveles. El principal objetivo es reducir el tiempo de busqueda de la neurona
ganadora, pasando de un orden O(n) a O(logn).

Para entrenar a un TS-SOM, se realiza el entrenamiento de cada nivel en forma separada.
Se comienza entrenando el primer nivel, cuando el entrenamiento finaliza, se prosigue con el
siguiente nivel y asi sucesivamente. La caracteristica més importante de esta forma de entre-
namiento es que para buscar la neurona ganadora de un nivel 7, no se busca en toda la red del
nivel 4, sino que se usa la estructura de arbol del TS-SOM. Més precisamente, se comienza en
el primer nivel, donde se busca la ganadora en toda la capa. Luego, se pasa al siguiente nivel
(i + 1) pero la busqueda se limita a los hijos de la ganadora en el nivel i.

Un inconveniente que trae este enfoque es que dos entradas mapeadas a neuronas cercanas
en un nivel superior, a medida que se baja en el &rbol se irdn alejando debido a que la bisqueda
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Figura 4.5: Estructura de un TS-SOM de 3 niveles |2]

va siendo maés restringida. Para atacar este problema, se introduce el concepto de wide-search,
ampliando la cantidad de neuronas que se consideran en los niveles inferiores. En el nivel i+ 1,
en lugar de limitarse a las neuronas hijas del nivel 4, se incluyen neuronas vecinas a las hijas,
aumentando la cantidad de neuronas que se recorren.

En cuanto al espacio ocupado, la estructura de arbol que utiliza el TS-SOM requiere una
mayor cantidad de recursos comparada con la que necesita una red en el SOM tradicional.

Por ultimo, dado que el algoritmo del SOM no es exacto, los errores que se dan en capas
superiores se propagaran a las inferiores, reduciendo significativamente la calidad del SOM
definitivo [27]. Sin lugar a dudas, el hecho de que, a medida que se agregan niveles, se degrada
la calidad del SOM, compromete seriamente la escalabilidad de este modelo.

GH-SOM

Growing Hierarchical SOM es un SOM de estructura jerarquica y dinamica, creado por
Dittenbach, Rauber y Merkl en el afio 2000 [3].

El GH-SOM consiste en varios niveles, donde cada nivel puede tener varios SOM indepen-
dientes entre si. El primer nivel esta formado por un solo SOM. Cada neurona de este SOM
puede tener asociado un nuevo SOM en el nivel inferior y esta idea se repite para los nive-
les subsiguientes. Se dice que es dindmico dado que puede crecer en dos sentidos: horizontal,
donde un SOM de un nivel ¢ puede aumentar el tamano de su red; vertical, donde una neurona
en el nivel ¢ puede generar un nuevo SOM en el nivel 7 + 1.

Su principal objetivo es proveer una estructura flexible, permitiendo que el tamafio se
adapte a los datos de entrada y, al mismo tiempo, crear una estructura jerdrquica para evitar
trabajar con redes de enorme tamano. Cabe destacar que la idea de adaptar la red a los datos
de entrada no es nueva (previamente se desarrollé un SOM dinamico, Growing Grid [37]) pero
el GH-SOM le agrega la estructura jerarquica.
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Figura 4.6: GH-SOM de 4 niveles [3]

En cuanto al entrenamiento, comienza con un SOM en el nivel 1 y primero se crece en
forma horizontal hasta que se alcanza la calidad deseada, para luego dar lugar al crecimiento
vertical. El entrenamiento vertical también se dara hasta que cierto umbral de calidad sea
satisfecho.

Un problema que surge a partir de esta forma de entrenar la red es que se incorporan
nuevas variables que deben ser definidas a la hora de entrenar al GH-SOM, cuando ya no
es sencillo definir las existentes en el SOM tradicional. Ademés, se guia el entrenamiento en
base a medidas de calidad como el error de cuantizacién, que son costosas de calcular y que no
necesariamente dan lugar a redes de calidad. Por otro lado, el hecho de permitir un crecimiento
desordenado de la estructura puede dificultar el uso de la red para tareas de visualizacién, una
de las aplicaciones en las que puede utilizarse el SOM tradicional.

4.5. Experimentacion

4.5.1. Descripcion

El objetivo de estos experimentos es comparar el tiempo de entrenamiento de los siguientes
tipos de SOM: SOM Tradicional, ParSOM, BSOM y ParBSOM. Se usaran conjuntos de en-
trenamiento (generados en forma aleatoria) con diferentes cantidades de datos y con muestras
de diferentes dimensiones para evaluar en forma general el desempeno de los algoritmos.

Cabe aclarar que para los experimentos se utilizé6 una computadora con procesador Intel

Core 2 Duo (2 Ghz) y 4 GB de memoria RAM. Los parametros de entrenamiento detallados
son descriptos en la Tabla 4.1.
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Parametros

Diferentes valores usados

Cantidad de muestras

Tamano de muestra

Cantidad de neuronas de la red

Epocas
Funcion de vecindad
Tasa de aprendizaje

Tipo de entrenamiento

1.000
5.000
10.000

250
500

100
500
1000
5000

10

Gaussiana

Lineal

SOM

ParSOM (2 threads)

BSOM
ParBSOM (2 threads)

Tabla 4.1: Parametros usados para comparar tiempos de variantes de SOM

Mejora Mejora Mejora Mejora
Muestras Neuronas SOM ParSOM BSOM ParBSOM BSVSM Parl?ZOM Par\?SOM Parl?/EOM
SOM ParSOM SOM BSOM

100 3s. 2s. 1ls. 1ls. 67 % 50 % 33% 0%

[1.000 x 250] 500 14 s. 9s. 9s. 6 s. 36 % 33% 36 % 33%
100 5s. 4s. 2s. 2s. 60 % 50 % 20% 0%

[1.000 x 500] 500 27 s. 18 s. 18 s. 11 s. 33% 39% 33% 39%
100 13 s. 12 s. 5s. 5s. 62 % 58 % 8% 0%

[5.000 x 250] 500 1,1 min. 44 s. 29 s. 19 s. 56 % 57 % 33% 34%
1.000 2,37 min. 1,6 min. 1,1 min. 44 s. 52% 54 % 33% 35%

100 25 s. 19 s. 10 s. 8 s. 60 % 58 % 24 % 20 %

[5.000 x 500] 500 2,2 min. 1,5 min. 58 s. 38 s. 55 % 58 % 31% 34 %
1.000 4,4 min. 3,1 min. 2,2 min. 1,3 min. 50 % 57 % 31% 40 %

100 26 s. 23 s. 10 s. 10 s. 62 % 57 % 12% 0%

500 2,2 min. 1,5 min. 53 s. 34 s. 60 % 63 % 32% 36 %

[10.000 x 250] 1.000 4,7 min. 3,2 min. 2,0 min. 1,2 min. 58 % 61 % 32% 37%
5.000 23,8 min. | 15,7 min. | 16,1 min. 9,5 min. 32% 40 % 34 % 41%

100 49 s, 35s. 20 s. 15 s. 59 % 57 % 29 % 25%

500 4,4 min. 3,0 min. 1,8 min. 1,1 min. 59 % 63 % 31% 38%

[10.000 x 500] 1.000 9,1 min. 6,2 min. 4,0 min. 2,4 min. 56 % 61 % 32% 40%
5.000 43,9 min. | 28,9 min. | 29,8 min. 16,9 min. 32% 41% 34 % 43%

Tabla 4.2: Comparacion de tiempos para variantes del SOM (10 épocas de entrenamiento)

4.5.2.

Resultados

En base a la Tabla 4.2' y a los Graficos 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11 y 4.12, lo primero que
puede observarse es que efectivamente la version batch del SOM requiere menos tiempo de
entrenamiento que la version tradicional. Como era de esperarse (segun el andlisis de costo
temporal del Anexo A), cuanta mayor es la diferencia entre la cantidad datos y la cantidad

!Para la experimentacion, no se incluyen redes con més neuronas que cantidad de muestras porque no tienen
sentido estos casos
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Figura 4.7: Tiempos para 1.000 muestras de dimension 250
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Figura 4.8: Tiempos para 1.000 muestras de dimension 500

de neuronas, mejor es BSOM (valores superiores al 50 % de mejora).

En cuanto a las versiones paralelas (ParSOM y ParBSOM) puede notarse una mejora sus-
tancial de los tiempos con respecto a las versiones secuenciales (no paralelas). A medida que
aumenta la cantidad de neuronas, la ventaja que se obtiene es mayor. En algunos casos, se
logra reducir més de un 40 % el tiempo de la version secuencial. Estos resultados sugieren que
la divisién del trabajo entre dos nodos de procesamiento produce una mejora importante con
respecto a utilizar uno solo. Ademas, el hecho de que aumentando la cantidad de neuronas se
mejoren todavia més los tiempos lo vuelve interesante por su escalabilidad.

Por ultimo, si comparamos las versiones paralelas entre si, la variante ParBSOM es la que
tiene mejor desempeno, dado que combina al algoritmo batch con la paralelizacion del trabajo.
En la mayoria de los casos, las mejoras llegan a superar el 50 %.
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Capitulo 5

Indexacion CBIR

La forma en la que los descriptores de las imagenes son almacenados determina gran parte
de la eficiencia de un sistema de CBIR. A diferencia de TBIR, CBIR es un area relativamente
nueva que aun presenta diversos desafios y, sin lugar a dudas, el encontrar una estructura de
indice adecuada es uno de los més interesantes. Los SOM se presentan como una alternativa
viable, dado que son capaces de trabajar con grandes bases de datos de imagenes y permiten
indexar descriptores de alta dimensionalidad. En este capitulo estudiaremos céomo los SOM
pueden aplicarse a la indexaciéon en CBIR.

5.1. Introduccion

Dentro de un sistema de CBIR, la forma de indexar los descriptores generados para cada
imagen no es una tarea trivial. En su forma maés sencilla, una base de datos de imégenes es
simplemente una coleccién de imagenes. Sin embargo, a medida que crece el tamafio de las
bases de datos, se vuelve més notoria la necesidad de encontrar estructuras eficientes (indices)
que permitan un acceso rapido a la informacién. Contrariamente a lo que sucede en TBIR
donde existe un consenso acerca de los tipos de indices a utilizar (indices invertidos), en CBIR
conviven varias estructuras pero ninguna de ellas ha logrado afirmarse definitivamente.

Para tratar de definir un indice adecuado, antes deben comprenderse las necesidades y ca-
racteristicas de los sistemas de CBIR. Por un lado, debe tenerse en cuenta que la indexacion (al
igual que la extraccion de caracteristicas de las imégenes) se realiza en forma offline, durante
la construccion del sistema. Durante el funcionamiento online de la aplicacion, sblo se proce-
san las consultas de los usuarios. Por este motivo, a la hora de elegir un indice se privilegia
su eficiencia en la recuperacién sobre el tiempo que demora en construirse. Por otro lado, los
descriptores visuales se caracterizan por tener una alta dimensionalidad (aproximadamente,
mayor a 100) [4], por lo que el indice debe ser capaz de manejar datos de este tamano o
superiores.

Entre las opciones disponibles para CBIR, el indice mas sencillo consiste en almacenar los
descriptores sin ningiin orden es especial y luego realizar una buisqueda lineal sobre las iméa-
genes (Fuerza Bruta). Sin embargo, esta variante puede resultar impracticable para grandes
bases de datos. Una alternativa son los indices con estructura de arbol como KD-trees [6],
R-trees [6], entre otras. Si bien estas variantes proveen una busqueda de orden logaritmico
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5.2. CONSTRUCCION DEL INDICE

con respecto al tamanio de la base de iméagenes, no escalan para dimensiones mayores a 20 [4].
Ademas, la mayoria asume que la distancia entre descriptores es la Euclidea, a pesar de que
en muchos casos esta distancia no sea la més conveniente para simular la percepcién humana

14].

Los Self-Organizing Maps (SOM) surgen como una posible estructura de indice para CBIR.
Se caracterizan por ser capaces de trabajar con descriptores de alta dimensionalidad (escalan
linealmente), por realizar una compresion del espacio de entrada soportando bases de datos de
gran tamano y, ademas, por brindar una alta flexibilidad permitiendo trabajar con diferentes
nociones de distancia entre descriptores. En particular, estudiaremos la variante ParBSOM,
que se destaca por ser mas facil y rapida de entrenar.

5.2. Construccion del indice

La construcciéon del indice consistird basicamente en entrenar una red siguiendo los pasos
del algoritmo del ParBSOM. Durante este proceso se utilizara como conjunto de entrenamien-
to tinicamente a los descriptores de las imégenes de la base de datos.

Para comenzar a trabajar, se deberéa definir el tamafio de la red, es decir, la cantidad de
neuronas (n). Si la base de datos de imagenes consta de N imégenes, se buscara definir un
valor n tal que N >> n.

Cuando se define el tipo de descriptor a utilizar, debe elegirse también la funcién de dis-
tancia entre descriptores de imégenes. Esta funcién es la que se usara en la red como funcién
de distancia entre pesos de las neuronas. Tal como mencionamos previamente, los SOM brin-
dan una gran flexibilidad permitiendo utilizar diferentes funciones dependiendo del descriptor
utilizado.

Una vez finalizada la etapa de entrenamiento, la red se adaptara a las entradas y agrupara
iméagenes similares, haciendo que imagenes parecidas sean mapeadas a la misma neurona o a
una cercana, hecho que sera utilizado durante la etapa de recuperacion.

Por ultimo, se llevard a cabo el rotulado de la red. Para cada descriptor se buscara su
correspondiente BMU y la imagen de ese descriptor serd asignada a esa neurona. Una vez
finalizado este proceso, se designara como representante de la neurona a la imagen cuyo des-
criptor sea mas parecido al vector de pesos de la neurona.

5.3. Recuperacion a través del indice

Para recuperar imagenes a partir de una imagen usada como consulta, se procede de la
siguiente manera (Fig. 5.1):

1. Se calcula el descriptor de la imagen.
2. Se busca en la red la BMU del descriptor.

3. Se obtienen las imagenes mapeadas a la BMU, ordenadas en base a la similitud con el
descriptor de la consulta.
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5.3. RECUPERACION A TRAVES DEL INDICE

4. Se calcula el score (descripto en la Seccion 3.7) de cada resultado y se devuelven aquellas
que superen el umbral fijado por el sistema.

Figura 5.1: Recuperaciéon de imégenes a través de un SOM

Una consecuencia importante es que al preservar el orden topolégico de la entrada, es
posible navegar la red buscando resultados similares (proceso conocido como browsing), ya
que alrededor de la BMU de la consulta se podran encontrar imégenes con caracteristicas
similares.
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5.4. EXPERIMENTACION

5.4. Experimentacion

5.4.1. Descripciéon

Los experimentos presentados en esta seccidén buscaran comparar la calidad de los mapas
generados por las variantes ParSOM y ParBSOM contra la variante de Fuerza Bruta, donde
se realiza una busqueda secuencial sobre las imagenes de la base de datos. Es importante
recordar que esta comparacion también serd vélida para las versiones SOM y BSOM, pues la
unica diferencia es que el entrenamiento paralelo es considerablemente mas rapido.

Ademas de comparar la calidad, se medira el tiempo que requieren la variante de Fuerza
Bruta y la de los SOM en recuperar una imagen de la base (aqui no se distinguira entre la
version online y la batch porque se diferencian en el entrenamiento pero no en la forma de
recuperar las imégenes). Para medir los tiempos se utiliz6 una computadora con procesador
Intel Core 2 Duo (2 Ghz) y 4 GB de memoria RAM.

Se trabajara con las bases de imégenes presentadas en la seccion 2.6.1: ZuBud, UCID y
UK Bench y se usaran las métricas MAP, Precision, Recall y F-Measure (descriptas en la
seccion 2.6.2).

Las imagenes seran descriptas a través de histogramas de color HSV de 512 bins (32x4x4)
y se los compararé a través de la norma L1. Ademaés, se utilizara un umbral de 0.7 (utilizado
para filtrar imagenes irrelevantes para la consulta), con el que empiricamente se obtuvo mejor
desempeno global en la secciéon 3.9.

En cuanto al entrenamiento de los mapas, se realizaron dos etapas. La primera etapa es
la de ordenamiento, la cual usa un radio que comienza abarcando toda la red hasta alcanzar
a las vecinas inmediatas de la BMU y una tasa de aprendizaje alta (recordar que esto ultimo
so6lo aplica para la version online). La siguiente etapa es la de convergencia, donde se utiliza
un radio que va desde las vecinas inmediatas de la BMU hasta solamente la BMU y una tasa
de aprendizaje baja. Ademés, para cada etapa se usaron como méximo 1000 épocas de entre-
namiento.

Por 1ltimo, el tamafo de los mapas es de 100 neuronas para la ZuBuD, 150 para la UCID
y 1000 para la UK Bench.

5.4.2. Resultados

Bases de Imagenes Fuerza Bruta ParBSOM ParSOM
MAP Prec Recall F MAP Prec Recall F MAP Prec Recall
ZuBuD 68,13 | 75,49 | 69,22 | 66,98 | 63,30 | 78,05 | 63,83 | 66,67 | 62,78 | 78,41 | 63,30 | 66,23
UcCiD 18,50 | 26,84 | 19,22 | 20,38 | 16,38 | 24,73 | 17,36 | 18,73 | 16,38 | 24,55 | 17,10 | 18,16
UK Bench 49,06 | 55,568 | 53,63 | 46,66 | 42,17 | 52,27 | 44,50 | 42,43 | 41,98 | 51,79 | 44,51 | 42,02

Tabla 5.1: Comparacién de la calidad de recuperaciéon de las técnicas de indexado

Como puede observarse en las Tablas 5.1 y 5.2 y en la Fig. 5.2, los enfoques que utilizan
SOM presentan una pequena pérdida de calidad, tal como era de esperarse por no ser algorit-
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5.4. EXPERIMENTACION

Tabla 5.2: Pérdida con respecto a F-Measure de las técnicas de indexado

Pérdida Pérdida Pérdida
. ParBSOM ParSOM ParSOM
Bases de Iméagenes
vs vs vs
Fuerza Bruta | Fuerza Bruta | ParBSOM
ZuBuD 0,46 % 1,12% 0,66 %
UCID 8,1% 10,89 % 3,04 %
UK Bench 9,07 % 9,94 % 0,97 %

Mejora
. Tiempo Tiempo SOM
Bases de Imagenes Fuerza Bruta SOM Vs
Fuerza Bruta
ZuBuD 3,43 ms. 0,27 ms. 92 %
UcCID 4,58 ms. 0,32 ms. 93 %
UK Bench 40,63 ms. 1,68 ms. 96 %

Tabla 5.3: Comparacién del tiempo requerido por las técnicas de indexado para recuperar una
imagen
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Bases de Datos

Figura 5.2: Grafico de F-Measure para las bases de datos y las técnicas de indexacién

mos exactos como el de Fuerza Bruta. Para la base de datos ZuBuD, las pérdidas son cercanas
al 1%, mientras que en la UCID y la UK Bench, se mantienen menores al 10 %.

Si comparamos la calidad de las versiones ParSOM y ParBSOM, se puede observar que
la calidad de mapas generados es muy similar, no habiendo una clara ventaja de un enfoque
sobre el otro (a diferencia de lo que sucedia en los tiempos de entrenamiento donde la version
batch era considerablemente mas rapida).

En cuanto a los tiempos de recuperacion (Tabla 5.3 y Fig. 5.3), la version que utiliza como
indice al SOM reduce en forma dréastica los tiempos del enfoque de Fuerza Bruta. Las mejoras
son superiores al 90 %, siendo mas notorias a medida que la base de datos es de mayor tamano,
donde la Fuerza Bruta puede resultar impracticable.
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45,00
40,00
35,00
30,00
25,00
20,00
15,00
10,00

5,00

0,00

Milisegundos

ZuBuD UciD UK Bench

Bases de Datos

M Fuerza bruta

HS50OM

Figura 5.3: Tiempo requerido para recuperar una imagen para Fuerza Bruta y para un SOM

en las bases de datos
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Capitulo 6

Recuperacion Hibrida

La recuperaciéon hibrida consiste en combinar los enfoques de TBIR y CBIR, intentando
reducir los problemas de cada uno por separado y, al mismo tiempo, potenciar las virtudes de
ambos. Durante los tultimos anos se ha comenzado a estudiar esta variante y a lo largo de este
capitulo nos dedicaremos a analizarla en profundidad.

6.1. Introduccion

Desde su aparicion a fines de los anos 70, el area de VIR ha sido analizada desde diferentes
enfoques. Como primera alternativa, surgié utilizar una descripciéon textual para representar
a las imagenes (enfoque conocido como TBIR). Méas adelante, se intent6 representar a las
iméagenes exclusivamente a través de su contenido visual (CBIR). Sin embargo, tanto la recu-
peracion basada en texto como la basada en contenido poseen sus desventajas. En TBIR, los
textos que describen a las imégenes son claramente subjetivos y pueden ser vagos e impre-
cisos. A su vez, como CBIR utiliza caracteristicas de bajo nivel de la imagen, es posible que se
consideren parecidas a imégenes seménticamente diferentes. Con la idea de reducir las desven-
tajas y potenciar las virtudes de cada enfoque, en los tultimos anos surgi6 la idea de utilizar
sistemas hibridos, combinando la descripcion a través de texto y de las caracteristicas visuales.

El hecho de que dentro de un sistema de VIR se describan las imagenes a partir de su
contenido textual y visual, plantea diversas alternativas a la hora de decidir coémo combinar
los resultados de TBIR y CBIR. Sin lugar a dudas, éste es un nuevo desafio que se plantea y
en las secciones siguientes seré analizado en detalle.

6.2. Estructura de un Sistema Hibrido

Un sistema hibrido se caracteriza por combinar la descripcion textual y visual para repre-
sentar a las imagenes (Fig. 6.1). Internamente, es posible distinguir dos modulos: el que se
encarga de trabajar con el texto y el que maneja el contenido visual.

Durante la construccion de los indices (etapa offline), cada modulo trabaja en forma inde-

pendiente. Primero, se procesan los datos de entrada (texto o imégenes, segin corresponda)
y luego, se construyen las estructuras de indices.
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6.2. ESTRUCTURA DE UN SISTEMA HIBRIDO
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Figura 6.1: Estructura de un sistema de VIR siguiendo el enfoque hibrido
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6.3. ESTRATECIAS DE COMBINACION DE RESULTADOS DE TBIR Y CBIR

Para la recuperacion de imagenes (etapa online), es posible formular consultas utilizando
tanto texto como imagenes. Formalmente, una consulta puede notarse como Q = (Qr, Q)
donde Qr representa al texto que describe a la consulta y Q7 a la imagen de la consulta. Si
Qr=NULL, la consulta se procesa como TBIR; en cambio, si Q7 =NULL, es una consulta
de CBIR. Ahora, si el usuario provee texto e imagen, cada modulo genera su propia lista de
resultados y posteriormente se realiza una combinacién de los resultados de TBIR y CBIR,
que es la lista que finalmente se devolveré al usuario. Esta forma de combinar los resultados
provenientes de texto y contenido visual se conoce en la literatura como late fusion y existen
diversas estrategias para llevar esto a cabo.

6.3. Estrategias de combinacién de resultados de TBIR y CBIR

En los sistemas hibridos, definir como se combinaran los resultados generados a partir de la
bisqueda por contenido textual y visual es de vital importancia. El objetivo es complementar
ambos enfoques, reduciendo los efectos negativos de cada uno y, al mismo tiempo, mejorando
los resultados obtenidos de cada variante por separado.

A continuacién presentaremos algunas de las estrategias utilizadas recientemente para
combinar resultados textuales y visuales [4]. Nos referiremos a la lista de resultados de TBIR
como Ry y ala de CBIR como Rj.

6.3.1. Votacion

En este esquema se modela al problema como una votacién, donde hay jurados y can-
didatos. Los candidatos son las imégenes de Ry U Ry y los jurados son el sistema de TBIR
y el de CBIR. Cada jurado arma su lista de candidatos y le asigna un puntaje a cada uno.
Suponiendo que la lista de candidatos de un jurado es de tamafio n, se asignan puntajes de la
siguiente forma: el primer elemento obtiene n puntos, el segundo n — 1 y asi sucesivamente.
La lista final de resultados se obtiene ordenando el puntaje total de cada candidato de mayor
a menor.

Esta estrategia favorece a imégenes que tienen ranking alto en ambas listas y le da la
misma importancia a imagenes provenientes de TBIR y CBIR. Esto dltimo puede verse como
una desventaja, ya que en los resultados de CBIR suelen aparecer imagenes visualmente simi-
lares pero semanticamente irrelevantes para la consulta. Si bien existen variantes sobre esta
estrategia que permiten darle mas peso a los votos de texto o de imagen, puede no ser sencillo
definir estos valores.

6.3.2. Refinamiento

La estrategia de refinamiento consiste en refinar los resultados basados en texto utilizando
los resultados basados en contenido visual. Es decir, Ry es reordenado a partir de R;. La
lista de resultados final contendra a las mismas iméagenes que provienen de TBIR, pero el
ordenamiento podré ser diferente dependiendo de los resultados de CBIR.

La idea de esta estrategia es quedarse tinicamente con los resultados que son semantica-
mente significativos para la consulta (o sea, los resultados de TBIR) y ordenarlos en base a
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6.4. SISTEMA PROPUESTO: ENVISION

su similitud visual. De esta forma, imagenes que son parecidas visualmente pero que seman-
ticamente son diferentes serdn descartadas de la lista final.

Dado que actualmente el area de TBIR se encuentra mas desarrollada que la de CBIR,
otorgarle mayor importancia a los resultados basados en texto puede resultar beneficioso y
ésta serd la estrategia con la cual trabajaremos.

6.4. Sistema propuesto: Envision

Con la idea de facilitar la experimentacién de diferentes variantes asociadas a VIR, desa-
rrollamos un sistema al que denominamos Envision. La implementacion se realizé en lenguaje
Java, lo que lo convierte en un motor multiplataforma.

Dado que fue concebido con el objetivo de permitir introducir facilmente variantes para
VIR, la implementacion se caracteriza por tener un esquema altamente modular. Por ejemplo,
incluir nuevos descriptores de imagenes, tipos de indice para texto o imégenes se convierten
en tareas sencillas.

Para la parte de CBIR se utilizan estructuras desarrolladas integramente por nosotros. En
cuanto a TBIR, actualmente se hace uso del motor de texto Terrier|38, 39|, desarrollado por
la Universidad de Glasgow.

A continuacién describimos las caracteristicas generales de este sistema y en las Fig. 6.2 y
6.3 presentamos capturas del funcionamiento tipico del motor.

CBIR
Histograma de color HSV 512 bins (32x4x4)
Extraccion de caracteristicas | Funciéon de distancia L1
Uso de umbral para filtrar imagenes irrelevantes
Indexacion ParBSOM

TBIR
Normalizacién de caracteres
Extraccion de caracteristicas | Stopwords
Stemming (algoritmo de Porter)
Indexacion Indices Invertidos (modelo tf-idf)

CBIR + TBIR
Automaética (sin relevance feedback)
Estrategia de refinamiento para combinar resultados

Recuperacion

6.5. Experimentacion

6.5.1. Descripcion

El objetivo de los siguientes experimentos seré analizar los efectos que produce la combi-
nacion de resultados textuales y visuales. Se utilizara la base de datos de la ImageCLEFphoto
2007 (descripta en seccion 2.6.1, que contiene imagenes y una descripcion textual asociada a
cada una). La evaluacion se realizara usando las métricas MAP, Precision, Recall, F-Measure,
Precision at 10 (P(10)) y Precision at 20 (P(20)) (descriptas en la seccion 2.6.2).
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6.5. EXPERIMENTACION

Figura 6.2: Envision: La consulta puede consistir en texto, una imagen o ambas alternativas
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6.5. EXPERIMENTACION
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Figura 6.3: Envision: A partir de texto y una imagen, se recuperan imagenes relevantes para
la consulta
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6.5. EXPERIMENTACION

En cuanto al contenido visual, como descriptor se utilizara al histograma de color HSV de
512 bins (32x4x4) y se lo comparara a través de la norma L1. Ademaés, se utilizara un umbral
de 0.6 ya que experimentalmente resulto ser el mas adecuado para esta base (se fijo siguiendo
el mismo criterio usado en la Seccion 3.9). Para la indexacion de los descriptores se empleara

un ParBSOM de 1500 unidades.

Para la descripcion textual se usardn indices invertidos, con normalizacidén de caracteres,
uso de stopwords y stemming (algoritmo de Porter [25]).

La combinacién de resultados de TBIR y CBIR se realiza siguiendo la estrategia de refi-

namiento.

6.5.2. Resultados

Tipo MAP | Prec. | Recall F P(10) P(20)
CBIR 4,41 33,69 5,56 8,50 20,17 12,83
TBIR 14,94 5,35 49,27 | 8,26 22,33 18,33
TBIR 4 CBIR 16,59 5,35 49,27 | 8,26 27,83 22,08
| Mejora TBIR + CBIR vs. TBIR | 995% | 0% 0% [ 0% [ 1976% | 16,98% |

Tabla 6.1: Comparacion de tipos de recuperaciéon en la base ImageCLEFphoto 2007
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Figura 6.4: TBIR vs. TBIR+CBIR para diferentes métricas en la base ImageCLEFphoto 2007

99



6.5. EXPERIMENTACION

En la Tabla 6.1 y en la Fig. 6.4 se realiza una comparaciéon entre los distintos tipos de
recuperacién. Comparando CBIR con TBIR, se puede apreciar que CBIR obtiene una mayor
precisiéon y un menor recall que el segundo, mientras que en TBIR se da la situacién inversa,
dando lugar a similares valores de F-Measure. En el enfoque que combina TBIR con CBIR
(usando la variante de refinamiento), los valores de precision, recall y F-Measure se mantienen
iguales a los de TBIR, tal como era de esperarse (no cambian las imagenes devueltas pero si
puede cambiar el ranking de las mismas). A diferencia de estas métricas que no son sensibles a
cambios en los rankings, el MAP consigue aumentar casi un 10 % dado que imagenes relevantes
se ubican en posiciones mas altas del ranking. Ademas, al considerar la precisién con respecto
a los primeros 10 y 20 resultados, se observa una gran mejora con respecto a TBIR, obteniendo
una ganancia de casi 20 %.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

7.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo, se realiza un profundo estudio acerca del estado del arte del
area de Visual Information Retrieval (VIR) y se proponen técnicas orientadas a ser aplicadas
en la recuperacion hibrida, la cual combina la descripciéon basada en texto y caracteristicas
visuales. Este enfoque ha comenzado a ser estudiado durante los tltimos anos, surgiendo como
propuesta ante las desventajas de las técnicas que usan texto o contenido visual por separado.

Debido a que la recuperacion basada en texto (TBIR) se encuentra considerablemente
méas madura que la basada en contenido visual (CBIR), nuestro trabajo se centr6 en avanzar
sobre aspectos aun no resueltos en el area de CBIR. Partiendo de un descriptor simple y
ampliamente usado en el drea como los histogramas de color, nuestro principal propésito fue
estudiar la utilizacion de los mapas auto-organizados de Kohonen (SOM) como indices para
CBIR. Nuestro objetivo final consistié en analizar cémo estos resultados podian aplicarse en
el contexto de recuperaciéon hibrida, apuntando a seguir avanzando en esta reciente linea de
investigacion.

Para llevar a cabo nuestro trabajo, decidimos utilizar bases de datos de imagenes de ac-
ceso libre, previamente usadas en trabajos del area o en competencias internacionales como
la ImageCLEF. Ademas, nos basamos en métricas de calidad estandar para el area como Pre-
cision, Recall, F-Measure, MAP, entre otras. Debido a que muchos trabajos no mencionan con
detalle los parametros o técnicas empleadas en sus experimentos, la tarea de comparacion de
resultados contra ellos se vuelve compleja. En este sentido, intentamos definir lo méas deta-
llado posible todo lo utilizado a la hora de la experimentaciéon con el objetivo de facilitar la
comparacion contra este trabajo.

En cuanto a los histogramas de color, su extenso uso dentro del area de CBIR se debe
a que el color es una de las caracteristicas mas intuitivas de las imégenes y que tienen buen
desempeno en cuanto a complejidad espacial y temporal. El espacio de color mas utilizado
para los histogramas es el RGB, sin embargo el HSV también ha sido estudiado debido a que
es perceptualmente més uniforme que el RGB. En nuestro trabajo, observamos que el espacio
HSV consiguié mejorar los resultados de RGB entre un 15% y un 40 % en todas las bases de
datos utilizadas.
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A diferencia de TBIR, en CBIR no se le ha dado importancia a funciones de scoring que
permitan eliminar imégenes irrelevantes para la consulta en la lista de resultados devueltos.
Con el propésito de limitar el ntimero de imagenes devueltas, proponemos una funcién de
scoring para los histogramas de color, con la cual se puede obtener listas de resultados de ma-
yor calidad que balancean precision y recall. Cabe destacar que este punto se estudia también
desde su aspecto formal, demostrando que la funcién de scoring esta correctamente definida
para los histogramas de color.

Con respecto a las estructuras de indices en CBIR, se eligi6 estudiar la utilizacién de los
SOM en este tipo de tareas. Partiendo del hecho que se requieren estructuras que permitan
trabajar con grandes conjuntos de imégenes y descriptores de alta dimensionalidad, se decidié
avanzar sobre los SOM y variantes del mismo que cumplieran con los anteriores requisitos.
Se estudiaron modelos alternativos al SOM tradicional como BSOM, ParSOM, entre otros.
En base al estudio de estas variantes, se propone un modelo alternativo que combina las ca-
racteristicas de ejecucion en paralelo del ParSOM con el algoritmo batch: el ParBSOM. Este
modelo reduce considerablemente los tiempos de entrenamiento y utilizando dos nodos de
procesamiento se obtuvieron mejoras que alcanzan el 40 % con respecto al BSOM y que llegan
a superar el 50 % con respecto al ParSOM. Vale aclarar que tanto ParSOM como BSOM ya
mejoraban los tiempos del SOM tradicional.

En trabajos del area se han aplicado SOM y variantes a sistemas de CBIR, sin embargo
poco se ha hecho para evaluar la calidad de recuperacion de los SOM contra el algoritmo exac-
to, que consiste en una busqueda lineal sobre la base de imégenes (enfoque al que llamamos
Fuerza Bruta). Debido a que consideramos este aspecto de vital importancia para tener en
cuenta a los SOM como candidatos para indices de CBIR, se decidié medir experimentalmente
la calidad de los mapas generados asi como también la diferencia de tiempos con respecto al
algoritmo de Fuerza Bruta. Se entrenaron redes con las variantes del ParSOM y ParBSOM,
presentando ambas un comportamiento similar en cuanto a calidad de resultados (a diferen-
cia de los tiempos de entrenamiento, donde el ParBSOM result6 ser considerablemente més
eficiente). Ademaés, si comparamos estas variantes del SOM con respecto al algoritmo exacto,
las pérdidas de calidad se mantienen menores al 10 % en todas las bases de datos utilizadas.
En cuanto a tiempos, para la recuperacion de una imagen en cada base de datos usando como
indice a un SOM se obtienen mejoras superiores al 90 % con respecto al algoritmo de Fuerza
Bruta.

Una vez estudiados estos aspectos relacionados al drea de CBIR, decidimos poner foco en la
recuperacién hibrida. Se analizaron algunas de las variantes para la combinacion de resultados
provenientes de TBIR y CBIR que fueron presentadas recientemente en el area. Finalmente,
se opto por utilizar la técnica de refinamiento, la cual consiste en ordenar los resultados de
TBIR a partir de los de CBIR. La idea detras de esta estrategia es quedarse con los resultados
semanticamente relevantes para la consulta y ordenarlos por su similitud visual, dandole ma-
yor importancia a los resultados de TBIR (la cual se encuentra actualmente mas avanzada que
CBIR). Se llevaron a cabo experimentos utilizando las técnicas estudiadas a lo largo de este
trabajo (histogramas de color HSV, la funcién de scoring para eliminar imégenes irrelevantes,
ParBSOM como indice y refinamiento para combinar los resultados), consiguiendo enriquecer
los resultados devueltos por TBIR y obteniendo mejoras entre 10% y 20 % para diferentes
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métricas de calidad.

Como aporte adicional, se presenta un software al que denominamos Envision y que im-
plementa todo lo estudiado a lo largo de este trabajo. Se caracteriza por su alta modularidad,
lo que facilita la incorporaciéon de nuevas técnicas para recuperar imagenes como pueden ser
nuevos descriptores, indices, entre otras.

7.2. Trabajos futuros

Debido al gran crecimiento que viene experimentando el drea de VIR durante los tltimos
anos, existe una enorme cantidad de posibles caminos a seguir. Durante este trabajo, se ha
dedicado la mayor parte del tiempo a avanzar sobre el area de CBIR, en particular sobre el
tema de la indexaciéon de los descriptores de las imagenes. Se eligié trabajar con histogramas
de color dado que eran de los més populares en el area, sin embargo no son los tinicos descrip-
tores disponibles (tal como mencionamos en la Secciéon 2.3.1). Un posible trabajo a futuro es
estudiar descriptores que se basen en la forma y/o textura y ver como es posible combinarlos
con los histogramas de color para dar lugar a un descriptor mas completo.

Otro aspecto que nos parece interesante es continuar la investigaciéon relacionada a la
recuperaciéon hibrida. Por un lado, es escasa la cantidad de bases de datos disponibles que
provean tanto informacion textual como visual y algunas bases todavia se encuentran en
pleno desarrollo. Sobre este tema, un posible trabajo seria continuar con la busqueda de bases
de datos hibridas que permitan realizar mas experimentos y analizar incluso la posibilidad de
armar una propia. Por otro lado, consideramos que todavia es posible avanzar en las estrategias
de combinacion de resultados, siendo éste otro punto interesante para continuar a futuro.
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Apéndice A

Demostraciones

A.1. Normalizaciéon de norma L1

En esta seccién se demostraré que es posible normalizar la distancia que surge de comparar
dos histogramas de color a través de la norma L1. Este resultado se utiliza en el Capitulo 3
para definir una funcién de scoring apropiada.

Sean H, H' histogramas de color (de n bins cada uno), queremos definir una funcion tal

que:

normalizar(dg, (H, H')) € [0,1]

Para lograr esto, vamos a encontrar una cota para la distancia entre dos histogramas y
este resultado sera usado para definir la funcién de normalizacién.

Por un lado, por construcciéon de los histogramas, sabemos que:

Vi=1l...n H[i|>0 y H'[i]>0
Luego, por definicién de la norma L1:

dea(H, H') =Y |H[i] — H'[i]]
i=1

Ahora, enunciamos dos propiedades que usaremos luego. Suponiendo que a y b son ambos
mayores a 0:

la+b = a+b (A.2)
la—b] < |a+Db (A.3)
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Entonces,

dua(HHY) = SO |HE) -~ B (por def)
< | H + H'[d)) (por A.3)
= Y PL H[+>", H'[i] (porA.2)
1+1 (por A.1)

2

Ahora, usando que dy,1 (H, H') < 2, definimos la funcién de normalizacion como:

dp1(H,H')

normalizar(dpy (H, H')) = 5

€ [0,1]

A.2. Complejidad temporal de SOM y BSOM

En esta seccion se realizard una comparaciéon de la complejidad temporal de los algoritmos
de entrenamiento del SOM tradicional (version online) y del BSOM (version batch).

Dadas las siguientes variables:

cantidad de épocas
cantidad de patrones

= cantidad de neuronas
dimensiéon de cada patrén

I3 2
I

Descripcién: Entrenamiento online

entrenarOnline
Inicio
Para cada t=1...E
Para cada i=1...N
X = patronesli|
bmu = buscarGanadora(x)
actualizarOnline(neuronas|bmul,x)
Fin para
Fin para
Fin

Tentrenarontine — E N (buscarGanadora + actualizarOnline)
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A.2. COMPLEJIDAD TEMPORAL DE SOM Y BSOM

Descripcién: Bisqueda de la neurona ganadora

buscarGanadora(Patron x)
Inicio
Para cada j=1...n
dist = distanciaEntreVectores(x,neuronas|j|.vectorPesos)
Si dist < min

bmu = j
min = dist
Fin si
Fin para
Devolver bmu

Fin

La funcién de distancia entre vectores dependera de la aplicaciéon donde se use, pero asu-
mimos que tiene m operaciones (la dimension de los vectores).

TbuscarGanadora = nm

Descripcién: Actualizacion online

actualizarOnline( Neurona bmu, Patrén x)
Inicio
Para cada j=1...n
h = alfa * radio
Para cada k=1...m
neuronalj|.vectorPesos|k|=neuronalj|.vectorPesos|k|+hx*(x|k]-neuronalj|.vectorPesos|k|)
Fin para
Fin para
Fin

TactualizarOnline = nm

Entonces,

Tentrenarontine = EN(buscarGanadora + actualizarOnline)
EN(nm + nm)

EN(2nm)

= 2ENnm

Luego, podemos decir que entrenarOnline tiene O(ENnm).
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Descripcién: Entrenamiento batch

entrenarBatch
Inicio
Para cada t=1...E
//Inicializo regiones de Voronoi
Para cada j=1...n
cant Voronoilj|=0
Para cada k=1...m
voronoilj|[k] = 0
Fin para
Fin para

Para cada i=1...N
x = patronesli|
bmu = buscarGanadora(x)
Para cada k=1..m

voronoi|bmu|[k] = voronoi[bmu][k] + x[k]

Fin para
cant Voronoi|[bmu|++
Fin para

actualizarBatch(voronoi,cant Voronoi)

Fin para
Fin

La descripcion del algoritmo anterior se basa en la optimizacién que incluye Regiones de

Voronoi, tal como figura en [35].

TentrenarBatch = F(nm + N (buscarGanadora + m) + actualizarBatch)
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Descripcidn: Actualizacion batch

actualizarBatch(Double| || | voronoi, Double| | cantVoronoi)
Inicio
Para cada j=1..n
//Inicializo neurona
Para cada k=1...m
neuronalj|.vectorPesos[k| = 0
Fin para

div=0
Para cada jl=1...n
h = radio
Para cada k=1..m
neuronas|j|.vectorPesos[k| = neuronas|j|.vectorPesos[k] + h % voronoi[j1][k]
div = div + h * cantVoronoi[j1]
Fin para
Fin para

Para cada k=1...m
neuronas|j|.vectorPesos[k| = neuronas|j|.vectorPesos|k]|/div
Fin para
Fin para
Fin

TactuatizarBateh = n(m +nm + m) = n(nm +2m) = n?m + 2nm

Entonces,

E(nm + N (buscarGanadora + m) + actualizarBatch)
=  E(nm+ N(nm +m) + n?m + 2nm)

E(nm + Nnm + Nm + n?m + 2nm)
=  E(3nm+ Nnm + Nm +n?m)
= ENnm+ En*m+ ENm + 3Enm

TentrenarB atch

Luego, podemos decir que entrenarBatch tiene O(ENnm).

Sin embargo, para ver la diferencia de constantes, analicemos la diferencia entre las fun-
ciones T de cada uno:

Tentrenarontine = TentrenarBateh = 2ENnm - (ENnm + En*m + ENm + 3Enm)
= ENnm — E(3nm + Nm + n?m)
= Em(Nn — (3n+ N +n?))

m(N(n—1) — (n® + 3n))

= Em( n=1)=((n+4)(n—1)+4))

= Em((n—-1)(N—(n+4+:%4))

= Em(n-1)(N —n—4—%

4

Entonces, como N —n — 4 — =5 serd mayor a medida que la diferencia entre N y n se

incremente y como Em(n—1) > 0, podemos concluir que cuanta mayor sea la diferencia entre
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N y n, mayor serd la ventaja de la versiéon batch. Tipicamente, sucede que N >> n, por lo
que el entrenamiento batch es considerablemente més eficiente.
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