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Resumen. En la busqueda de imdgenes por similitud en grandes bases de
datos, es tan importante la eficiencia del sistema como su eficacia. La eficacia
depende principalmente del preprocesamiento de las imagenes, de la técnica
de extraccion de caracteristicas y de la funcion de distancia o disimilitud que
se emplee. Por otro lado, los factores de mayor relevancia para la eficiencia
del proceso son el costo de la funcion de distancia y el tipo de indice que se
utilice para acelerar la busqueda. En este trabajo se propone y evalua
experimentalmente una implementacion completa orientada al uso de indices
métricos para la busqueda de imagenes por similitud, que adapta métodos y
técnicas existentes para integrar en forma eficiente y eficaz estos elementos.

Abstract. Efficiency and effectiveness are both important issues in searching
images by similarity in large databases. Efficiency depends mainly on
preprocessing the images, features extraction techniques and the distance or
dissimilarity function used. On the other hand, the factors most relevant to
efficiency are the cost of the distance function and the index used to search. In
this paper we propose and evaluate experimentally a complete implementation
of similarity search of images using metric indexes and adapting methods and
techniques to integrate efficiently and effectively these elements.
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1. Introduccion

Las bases de datos tradicionales se construyen basandose en el concepto de busqueda
exacta: la base de datos es dividida en registros, teniendo cada registro campos
completamente comparables; una consulta a la base retorna todos aquellos registros
cuyos campos coincidan con los aportados en la biisqueda.

En la actualidad, muchas aplicaciones tienen como necesidad buscar en grandes
bases de datos objetos que sean similares a uno. Este tipo de busqueda se conoce con el
nombre de busqueda por similitud y surge en diversas areas [3] entre las cuales
encontramos el reconocimiento de imagenes. Como ejemplos ampliamente conocidos
podemos mencionar las bases de datos de imagenes médicas, las bases de datos CAD y
las iméagenes en la web, entre otras. En todos estos casos, estructurar las imagenes en
registros para adecuarlos al concepto tradicional de busqueda exacta, es dificil y hasta
imposible si la base de datos cambia mas rapido de lo que se puede estructurar, como es
el caso de la web. Aun cuando pudiera hacerse, las consultas que se pueden satisfacer
con la tecnologia tradicional son limitadas a variaciones de busquedas exactas que
carecen de sentido en el caso de las imagenes.

La mayoria de los sistemas comerciales existentes para recuperacion de
imagenes asocian texto a cada una de las imagenes y transforman el problema de
busqueda de imdagenes en el problema de busqueda en texto. Pero en muchas
aplicaciones esto no es suficiente. Un verdadero sistema de recuperacion de imagenes
debe permitir dar una imagen como objeto de consulta y debe poder determinar la
similitud entre ese objeto y cada una de las iméagenes de la base de datos en forma
eficiente, a fin de responder la consulta. Estos sistemas se denominan Content-based
Image Retrieval Systems (CBIR) [4, 6, 7, 12], y estan en pleno desarrollo.

El problema de busqueda de imdgenes puede abstraerse en un universo de
objetos X y una funcion de distancia d que modela la similitud entre los objetos del
universo. El par (X, d) se denomina espacio métrico. La base de datos serd un
subconjunto finito U < X . En este nuevo modelo de bases de datos [3], una de las
consultas tipicas que implica recuperar objetos similares es la biisqueda por rango, que
consiste en, dado un elemento g, recuperar todos los objetos de la bases de datos cuya
distancia a g esté dentro de un radio de tolerancia dado. Para resolver eficientemente las
busquedas por rango se preprocesa la base de datos con el fin de construir un indice
disefiado para ahorrar calculos al momento de responder la consulta.

La busqueda por similitud aplicada a imagenes implica transformar las imagenes
en vectores de caracteristicas de esas imagenes, para luego insertar esos vectores en un
indice métrico. Luego, ante una consulta, se debe transformar la imagen de consulta de
la misma manera en que se transformaron las imagenes de la base de datos para poder
proceder a buscar usando el indice.

Existen dos tareas que son cruciales en este proceso: una es convertir las
imagenes en vectores; la otra es definir una funcion de distancia que permita comparar
las imagenes. La primera tarea afecta directamente la eficacia del sistema, dado que las
busquedas se realizardn en base a las caracteristicas extraidas de cada imagen. La
segunda tarea afecta tanto la eficacia como la eficiencia; la eficacia porque la funcion de
distancia modela formalmente lo que se entiende por similitud y la eficiencia porque el
costo de busqueda en el indice se ve directamente afectado por el costo de calculo de la
funcion de distancia y por la distribucion de distancias que genera.



Si bien hay numerosos trabajos de investigacion que se concentran en el
preprocesamiento de las imagenes y extraccion de caracteristicas [5,13,14], las
funciones de distancia [11,15,16] y los indices métricos [1,3], la mayoria lo hace por
separado, sin estudiar la integracion de estos aspectos. En este articulo proponemos una
implementacién particular de diversas técnicas que abarcan el proceso completo,
adaptadas para que actiien en conjunto en forma eficiente y eficaz.

Este articulo esta organizado de la siguiente manera: comenzamos en la seccion
2 describiendo brevemente el trabajo relacionado. En la seccion 3 describimos nuestra
propuesta cuya evaluacion experimental es presentada en la seccion 4. Finalizamos en la
seccion 5 dando las conclusiones y las futuras lineas de trabajo.

2. Trabajo Relacionado

2.1. El Modelo de Espacios Métricos

Un Espacio Métrico se define como un par (X, d) donde X es el universo de
objetos validos del espacioy d : X x X — R" es una funcion de distancia mide el grado
de similitud entre los elementos de X. Esta funcion d cumple con las propiedades
caracteristicas de una funcion de distancia: positividad (d(x,y)>0), simetria

(d(x,¥)=d(y,X)) y desigualdad triangular (d(x,y)<d(y,z)+d(z,y)). La base de
datos es cualquier subconjunto finito U < X .

Una de las consultas tipicas en este nuevo modelo de bases de datos es la
busqueda por rango, que se denota (q,r), y se define como (q,r), ={ueU :d(u,q) <r}.

Una forma trivial de resolver una busqueda por rango es examinando exhaustivamente
la base de datos. Para evitar esta situacion, se preprocesa la base de datos por medio de
un algoritmo de indexacidon con el objetivo de construir una indice, disefiado para
ahorrar célculos en el momento de resolver una busqueda.

En [3] se presenta un desarrollo unificador de las soluciones existentes en la
tematica. En dicho trabajo, se muestra que todos los enfoques para la construccion de
indices en espacios métricos consisten en particionar el espacio en clases de
equivalencia e indexar esas clases de equivalencia. Durante la busqueda, por medio del
indice, se descartan algunas clases, y se busca exhaustivamente en las restantes. En
dicho trabajo se muestra que existen dos grupos de algoritmos de indexacion: basados
en pivotes y basados en particiones compactas. La diferencia entre estos dos grupos de
algoritmos esta en la forma en que definen las clases de equivalencia.

Uno de los principales obstaculos en el disefio de buenas técnicas de indexacion
es lo que se conoce con el nombre de maldicion de la dimensionalidad [2, 3, 18]. El
concepto de dimensionalidad esté relacionado a la dificultad o facilidad de buscar en un
determinado espacio métrico. La dimension intrinseca de un espacio métrico se define
en [3] como p=u?/20°, siendo u y o la media y la varianza respectivamente de su

histograma de distancias. Es decir que, a medida que la dimensionalidad intrinseca
crece, la media crece y su varianza se reduce. Esto significa que el histograma de
distancia se concentra mas alrededor de su media, lo que influye negativamente en los
algoritmos de indexacion.



2.2. Buasquedas por Similitud sobre Imagenes

Tal como lo mencionaramos, la transformacion de imégenes en vectores de
caracteristicas es una de las tareas principales que se deben realizar para aplicar
busquedas por similitud a un espacio métrico de imagenes. Claramente no todas las
caracteristicas de una imagen son importantes para todas las aplicaciones y pueden
existir aplicaciones en las que soOlo ciertas caracteristicas especificas sean de utilidad.
Como ejemplos de caracteristicas de imagenes podemos mencionar la distribucion de
colores, la posicion de los objetos en la imagen, la sombra de los objetos, la textura, etc.

Muchos sistemas de recuperacion de imagenes se basan en histogramas de
colores, que representan la distribucion de colores en la imagen calculando la frecuencia
de ocurrencia de cada color. Los histogramas tienen la ventaja de que contienen
informacion importante sobre la imagen que representan y que son rapidos de computar,
lo que facilita su aplicacion a grandes bases de datos de imagenes.

Un punto importante aqui es el modelo de color usado para trabajar. Un modelo
de color permite especificar los colores de manera normalizada. En este trabajo hemos
elegido el modelo RGB dado que la mayoria de las imagenes digitalizadas estan
definidas en este espacio. Este modelo estd compuesto por 3 dimensiones: R(rojo),
G(verde) y B(azul), cada una de las cuales posee una cierta cantidad de divisiones.
Entonces cada color esta representado por un punto en este espacio; esto implica que
para una profundidad de 24 bits existen 256° = 16 .777 .216 de colores posibles.

Por esta razon, para calcular el histograma de colores de una imagen se divide el
espacio de colores en un niimero determinado de regiones y luego, para cada region, se
cuenta la cantidad de pixels que tienen colores en ese rango. Formalmente un
histograma 4 para un espacio de colores de n regiones se puede definir como un vector
h=(h,h,,...,h,) donde %; es la cantidad de pixels cuyo color pertenece a la region i.

Para poder aplicar busquedas por similitud se necesita definir una funcidon que
mida distancia entre histogramas. Entre las funciones de distancia mas ampliamente
usadas encontramos la familia de distancias de Minkowski, en particular la distancia de
Manbhattan y la distancia Euclideana, la divergencia de Jeffrey y be para histogramas
fijos, y la distancia cuadratica y la Earth Mover’s Distance (EMD) cuando no hay una
correspondencia fija entre los elementos de los histogramas [11, 16, 17].

3. Busquedas de imagenes por similitud en grandes bases de datos

Como mencionamos en las secciones previas, la busqueda de imagenes por similitud
requiere técnicas que permitan determinar eficazmente cuales son los objetos de mayor
parecido a una consulta dada. Para ello, no alcanza con la definicion de una funcion de
distancia (o disimilitud), sino que ademas se necesita tener una forma de preprocesar la
imagen para obtener una representacion adecuada al problema que se esta tratando. Por
otro lado, cuando se tratan grandes bases de datos, el grado de eficiencia de las consultas
se vuelve un factor critico para la utilidad de estos sistemas.

Este tltimo problema, en nuestra implementacion, se resuelve utilizando indices
sobre espacios métricos. Sin embargo, para ello es necesario que la dimensionalidad
intrinseca del espacio generado sea relativamente baja, ya que de otra manera los indices
pierden su eficiencia debido al efecto de la maldicion de la dimensionalidad.
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Figura 1. Preprocesamiento de la Bases de Datos de Imagenes.

3.1. Busquedas por Similitud sobre Imagenes

En este trabajo suponemos que las imagenes se encuentran en el espacio RGB y
estan normalizadas en cuanto a la profundidad de color, por ejemplo, en 16 o 24 bits.

El proceso propuesto consta de una etapa de preprocesamiento de la base de
datos (Figura 1) y otra posterior para la realizacion de consultas (Figura 2). La etapa de
preprocesamiento tiene dos objetivos:

1. Calcular la paleta de colores reducida y adaptada a las imagenes de la base de datos.
2. Calcular los histogramas de colores de las iméagenes, en base a la paleta definida en el
punto anterior.

Para el primer punto, se procesa la base de datos (o una muestra) como si fuese
una sola imagen, calculando el histograma real de colores. Como no es posible trabajar
directamente con este histograma debido a la cantidad de dimensiones que se generarian
en los vectores caracteristicos, se utiliza el algoritmo k-means [9] para la construccion
de una paleta de colores adaptada [8] a las caracteristicas de la base de datos. Mediante
esta técnica se produce una reduccion significativa de la cantidad de dimensiones,
pasando por ejemplo, de mas de 16 millones de colores a s6lo 25 y manteniendo la
apariencia visual de la imagen, tal como se muestra en la Figura 3.

Consulta por similitud
Imagen consultada
ll Calculo del Histograma de Colores
Imagenes Consulta al indice métrico
Paleta
Histogramas *
Indice Imagenes resultantes

Figura 2. Busqueda de imagenes por Similitud.



Figura 3. Dos ejemplos. Imagen original a la izquierda (16 millones de colores) y
transformada con paleta adaptativa a la derecha (25 colores).

Una vez obtenida la paleta de colores, se procesan las iméagenes calculando los
histogramas mediante la transformacion de cada color en el mas cercano de la paleta.
Para clasificar cada pixel se utiliza la distancia euclideana entre colores. Posteriormente
se construye un indice métrico utilizando los histogramas como vectores caracteristicos
de cada imagen, y empleando como funcion de distancia la distancia euclideana o
alguna variante, como veremos mas adelante. Luego del preprocesamiento, la base de
datos contiene las imdagenes, la paleta de colores, los vectores caracteristicos
correspondientes a cada imagen y el indice métrico.

Ante una consulta, primero se calcula el vector caracteristico de la imagen
consultada en base a la paleta de la base de datos, y luego se realiza la bisqueda sobre el
indice métrico.

Funciones de distancia utilizadas

Existen muchas funciones propuestas para medir la el grado de similitud entre dos
imagenes [11, 15,17]. Una comparacion exhaustiva de dichas medidas excede el alcance
de este trabajo. En su lugar, utilizamos algunas de las funciones mas comunes, tales
como la distancia euclideana y la distancia de Manhattan y dos propuestas de variantes
de la funcion A\-distance [10].

Las distancias Euclideana y de Manhattan forman parte de la familia de
distancias de Minkowski, y se definen de la siguiente manera: sean X e Y los vectores

caracteristicos de dos imagenes de k dimensiones:
1/2

k
Distancia Euclidiana: de(X,Y) =Y |x, - yi|2
i=1

k
Distancia de Manhattan: dm(X,Y) = Z:|Xi - yi|
i1



Figura 4. Falsos positivos en la busqueda de imagenes.

Si bien con estas funciones se obtienen buenos resultados, existe un problema
cuando se comparan imagenes que poseen distribuciones similares de colores, pero
donde los puntos de colores equivalentes se encuentran en distintas partes de las
imagenes. La Figura 4 muestra un ejemplo de este caso: la imagen que actua como
query (izquierda) genera un falso positivo (derecha).

Para solucionar este problema utilizaremos otras dos funciones que surgen de
adaptar dos casos particulares de la familia de funciones \-distance. Esta familia de
funciones divide recursivamente en cuadrantes las imagenes, tal como se muestra en la
Figura 5 (para dos divisiones recursivas), para el célculo de los histogramas. Luego se
calcula el histograma global, los cuatro resultantes de la primera division, los ocho
correspondientes a la segunda division, y asi sucesivamente. Esto genera un arbol donde
el primer nivel representa la imagen completa y cada nivel posterior es el resultado de
una nueva division. Luego la funcion de distancia se calcula en base a los histogramas
de todos los niveles. El problema de este mecanismo es que genera una cantidad
importante de dimensiones, que a su vez produce un incremento importante en la
dimensionalidad intrinseca, situacion que se quiere evitar. En su lugar, utilizamos
funciones que s6lo toman un nivel del arbol, disminuyendo asi la dimensionalidad.

De esta manera en nuestra funcion adaptada cada imagen se divide en n
rectangulos de igual tamafio y se calculan los histogramas locales correspondientes a
cada uno de ellos, generando una matriz caracteristica de »n filas (cuadrantes) por &
columnas (colores).

Las funciones se definen de la siguiente manera: sean X e Y las matrices
caracteristicas de dos imagenes de k£ dimensiones y n cuadrantes:

n
2. de(x;, y;)
Distancia Euclideana por Cuadrantes: dec = 1=
n
2. dm(x;.y;)
Distancia Manhattan por Cuadrantes: dmc = 2=
n
3 7
- |
pi o ]
=

SR B
de SoN Nl

P

Figura 5. Divisiéon en cuadrantes para el calculo de histogramas



Cuando se comparan dos imagenes, se calcula la Distancia Euclideana entre cada
par de cuadrantes ubicados en el mismo lugar de ambas imagenes y luego se promedian
los valores resultantes. Asi se controla que la distribucidon de los colores sea similar en
los n cuadrantes de las imagenes comparadas. Estas funciones conservan las
propiedades de toda funcion métrica, ya que se calculan como una combinacion lineal
de las funciones Euclideana y Manhattan para cada uno de los vectores correspondientes
a los n cuadrantes. Por otro lado, tal como lo muestran los resultados experimentales, la
dimensionalidad intrinseca de los espacios generados por estas funciones se mantiene en
valores suficientemente bajos como para el uso eficiente de indices métricos.

4. Resultados Experimentales

Para la evaluacion experimental del método, se utiliz6 una base de datos de 1000
imagenes de pinturas extraidas de Internet, en formato JPEG de 24 bits de profundidad,
en el espacio de colores RGB, normalizadas a 640 pixels como maximo para el ancho o
alto (el que sea mayor). Luego se definieron tres grupos de imagenes de consulta para
verificar la eficacia del método ante distintas situaciones comunes de consulta, tales
como que la imagen consultada varie en brillo, contraste o contenga ruido.

Las consultas se prepararon tomando imagenes al azar de la base de datos y
aplicando las siguientes modificaciones: Rotacion: giro de la imagen de 15 grados y 30
grados en ambas direcciones. Recorte: eliminacion del 20% de la imagen para cada uno
de sus lados por separado. Brillo: aumento y disminucion de brillo de la imagen en un
10% y 20%. Contraste: aumento y disminucion de brillo de la imagen en un 10% y
20%. Ruido: modificacion del color de un 15% de los pixels al azar.

Algunos ejemplos de consultas se ven en la Figura 6. La primera imagen es la
original y luego aparecen las consultas en las cuales se modifica el brillo, el contraste, se
rota en sentido horario y por ultimo se recorta la parte superior de la imagen.

De esta manera se obtuvieron 72 iméagenes de consulta que simulan consultas
reales donde la imagen que se busca contiene variaciones respecto a la que se encuentra
en la base de datos. Ademas, se agregd un grupo de prueba de imagenes de consulta
inexistentes en la base de datos, para verificar que las distancias resultantes de comparar
imagenes distintas sea mayor que las obtenidas al comparar la misma imagen pero con
modificaciones. Se definieron dos indicadores para medir la eficacia del método:

1. Porcentaje de aciertos en primer lugar, es decir, el porcentaje de respuestas donde la
imagen consultada es una modificacion de la imagen de la base de datos con menor
distancia.

2. Porcentaje de aciertos en los primeros cinco lugares; porcentaje de respuestas en la
cual la imagen consultada es una modificacion de una de las cinco imagenes de la base
de datos con menor distancia.

Figura 6. Tratamiento de imagenes.



Cuadro 1. Comparacion de Funciones de Distancia

Funcion de Distancia  |Aciertos en ler. Lugar| %  |Aciertos dentro de los 5| % D.IL
Euclideana por Cuadrantes 60 83,33 64 88.89(11,41
Manhattan por Cuadrantes 64 88,89 66 91,67(19,59

Euclideana 48 66,67 50 69.44| 3,51
Manbhattan 55 76,39 58 80.56|5.50

Las funciones de distancia utilizadas fueron las cuatro anteriormente nombradas:
Euclideana, Manhattan, Euclideana por Cuadrantes y Manhattan por Cuadrantes (en
ambos casos con n = 16 cuadrantes) Por otro lado, se evalué la Dimensionalidad
Intrinseca del espacio generado por cada una de las cuatro funciones, como medida que
constituye el factor mas importante en la eficiencia de las consultas utilizando indices
métricos cuando el costo computacional de las distintas funciones de distancia es del
mismo orden computacional.

Los resultados obtenidos se muestran en el Cuadro 1. Como podemos observar,
la funcion que obtiene el mayor porcentaje de eficacia es la Distancia Manhattan por
Cuadrantes, aunque es la que genera un espacio el espacio de mayor dimensionalidad, es
decir, la de menor eficiencia. Por otro lado, se verifica que la introduccién de la division
en cuadrantes ya sea para la Distancia de Manhattan como para la Euclideana, mejora la
calidad de los resultados entre un 7% y hasta mas de un 20%. Como era de esperar,
también aumenta la dimensionalidad del espacio, debido a que la cantidad de
dimensiones se multiplica por 16, es decir, de 25 a 400 dimensiones. Existe entonces
una solucion de compromiso entre la eficacia y la eficiencia del método, determinada
por la medida de disimilitud que se elija. En esta situacidon, consideramos que la
Distancia Euclideana por Cuadrantes, posee un buen comportamiento en cuanto a la
calidad de sus resultados, y una dimensionalidad intrinseca que se encuentra dentro de
los valores aceptables para el uso de indices métricos.

5. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este articulo presentamos una implementacion completa de busqueda de
imagenes por similitud orientada al uso de indices métricos para mantener la eficiencia
en bases de datos de gran tamafo. El proceso incluye el preprocesamiento de la base de
datos, la extraccion de caracteristicas de las imagenes y las funciones de distancia que
pueden ser utilizadas considerando como factores importantes la eficacia de las
consultas y que la dimensionalidad intrinseca del espacio generado esté dentro de los
valores aceptables para el uso de indices métricos. También se presentan resultados
experimentales que verifican el buen comportamiento de la combinacion de las técnicas
empleadas para un caso particular. Actualmente estamos trabajando en la inclusioén de
funciones de distancia que consideren otros aspectos tales como textura o forma.
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