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Presentacion del trabajo

1. Algunas palabras antes de la introduccion.

Cuando te sientas enfrente de una hoja en blanco y escribes «Trabajo fin de master»
parece que al usar palabras como «fin» estemos escribiendo una necroldgica. Y lejos
de la realidad, ya que lo que estamos haciendo es iniciar una nueva ruta que empieza
con la palabra «fin» para alcanzar la palabra «principio», es decir todavia no se ha
finalizado nada y lo que hay es un todo por hacer. Ya por lo menos hay escritas 5
lineas, y ha pasado el tiempo suficiente para despertar algo de interés sobre este
trabajo.

Inicié esta aventura en 2004 para cumplir un sueino muy antiguo, de cuando los PC
eran minoritarios, y de vez en cuando se podia acceder a un Spectrum. En el afio 86
tenia 14 afos y un buen dia me dijo mi padre “acabo de comprar una enciclopedia de
informatica que como es el futuro os vendra bien”. En aquel momento pensé que mas
valia que nos hubiera comprado un Spectrum porque de poco nos podia servir una
enciclopedia sin tener un ordenador. Pero siempre nos pasa igual, nunca respetamos
la opinidn de alguien mayor que nosotros y lo que la experiencia ha podido ensenarle.
Aguella decisién fue muy importante, ya que de haber comprado un Spectrum en vez
de la enciclopedia me hubiera pasado parte de la adolescencia intentando crear
programas en Basic en aquel infame cacharro, en vez de dedicarme a leer aquella
enciclopedia e intentar disenar sistemas informaticos. En aquella enciclopedia fue el
primer lugar donde lei algo sobre inteligencia artificial y que no fuera ciencia-ficcion.
Durante afios me centré en el disefio y a mediados de los afos 90 retomé el contacto
con la informatica pero desde la perspectiva de disefiar sistemas interactivos.

En estos tres afios he tocado distintos aspectos de la IA con bastante intensidad,
desde las perspectivas conexionista, simbdlica o hibrida, desarrollando proyectos
finales que he ido aplicando. En el curso 2004-05 trabajé en el desarrollo de un
proyecto para la gestion de solicitudes de vehiculos de empresa, desde la perspectiva
simbdlica, conexionista e hibrida. Aquel proyecto me sirvié para abrir una brecha y
recorrer un camino de investigacion interesante con aplicacion directa. Este proyecto
corria parejo a otro que estaba realizando para la Intranet corporativa de mi empresa
y que se fundieron en el afio 2006. El fin de aquel proyecto era que las solicitudes que
los usuarios realizaban a través de la Intranet fueran gestionadas teniendo en cuenta
el equilibrio entre el tipo de viaje (tiempo, destino, usuario, etc.) y el vehiculo a
asignar. Su objetivo era una correcta gestion de los recursos y de los servicios. En el
afno 2006 se inserto en el sistema de gestion como una serie de recomendaciones
para los gestores, donde se indicaba el vehiculo mas adecuado para cada solicitud. En
el proyecto de IA se habia planteado tres fases de implantacion del proyecto y esta
era la segunda fase, y asi lo dejé al final. Este proyecto tuvo tres caras, de las cuales
implementé la hibrida usando un sistema basado en la hibridacién vertical aplicandolo
a la metodologia CommonKADS.

En el afio 2006, centré el proyecto del curso de «aprendizaje simbdlico» en el campo
creativo. Desde hacia tiempo, estaba usando el alias de «alex NEI» para obras de arte
electrdnico y tenia un trabajo que estaba desarrollando donde se podia crear un
apartado de aprendizaje automatico. Este proyecto se denominaba «Mars.audio» y se
centraba en la creacién de un software interactivo para la creacion de piezas
musicales a partir de bucles de pequefias composiciones predefinidos. La idea era
crear un agente inteligente que aprendiera de los distintos patrones que creaban los
usuarios y pudiera interactuar a la vez en posteriores composiciones. El agente
Illegaba a aprender patrones complejos pero el resultado final era frustrante para el
usuario, ya que es como si estuviera tocando una guitarra y llegara alguien, se la
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quitara y diera algunos acordes para después devolverla. El agente aprendia sin
ningun problema, e incluso se podia entender que pudiera realizar sus propias
composiciones por si solo. La conclusidn del proyecto se cerraba con esta proposicion,
pero quedaba por ver aspectos como el inicio de patrones, ya que realmente el disefio
del agente se habia realizado para la interaccién en tiempo real con usuarios.

En el afio 2007, con la entrada de los nuevos postgrados del espacio Europeo,
convalide los tres cursos del doctorado con los equivalentes de postgrado y decidi
coger los cursos de vision artificial y IA y el desarrollo sostenible y humano. Para
alguien que ha trabajado en el campo de la imagen, disefiado, creado dispositivos y
configurado estrategias de comunicacion visual, era una tentacion seleccionar un
curso sobre vision artificial. El trabajo de este curso estaba definido por el grupo de
profesores y se enmarcaba dentro del proyecto AVIS, centrado en la creacion de un
sistema de vigilancia basado en diversas capacidades de la IA. Dentro del aspecto del
reconocimiento de figuras humanas en escenas diversas, existian problemas con
figuras fragmentadas que no podian ser reconocidas con el modelo de figura humana.
Habia que crear una funcidn que a partir de escenas binarias (negro fondo, blanco
posibles figuras humanas u objetos) y en donde no se habia podido determinar figuras
humanas, se localizara posibles cabezas. La investigacion de este proyecto se centrd
en el uso de varias leyes de la Gestalt para la relacion de diversos blobs (los blobs son
grupos de formas que podrian convertirse en objetos, partes de objetos, figuras o
partes de figuras humanas, etc... después de nuestro analisis), la creacién de un
modelo de parametrizacion y un algoritmo basado en la percepcion. La funcién al final
era capaz de determinar y localizar las cabezas en figuras fragmentadas e
incompletas, y localizar los posibles objetos que no formaban parte de una figura
humana.

IA y el desarrollo humano y sostenible era un nuevo frente que no existia en los
cursos de doctorado. Desarrollamos diversos trabajos en solitario o en grupo,
respondiendo a cuestionarios, desarrollando temas, debatiendo, y preparando
presentaciones. Temas centrados en las diversas aplicaciones de la IA y la tecnologia
en medicina, militares, entretenimiento, ensefianza, .... Una experiencia bastante vital
ya que te permitia crear una conciencia critica ante la IA y las consecuencias de su
aplicacion en diversos campos, y a su vez una forma nueva de ver la investigacion y la
tecnologia. Entre otros destaco el trabajo que realicé sobre mascotas virtuales en
donde profundicé sobre el estado actual y los campos bajo debate, asi como de las
lineas de investigacion que nos marcan el futuro. Hace poco encontré que uno de los
companferos de curso habia incluido en un foro sobre robética un resumen de aquel
trabajo lo cual me hizo pensar de la importancia que podria tener continuar en esta
linea.

El planteamiento de un trabajo final podria partir de los diversos trabajos
desarrollados, siendo una continuaciéon de alguno de ellos o un refrito. A mi parecer
eso seria facil o aburrido y de poco serviria si el objetivo es empezar la tesis doctoral
al afo de finalizar. Mi planteamiento es desarrollar un proyecto donde se aplique lo
aprendido y se desarrollé un trabajo mas amplio y de mayor alcance. Es como
preparar una carrera después de haber realizado un programa de entrenamiento, o
interpretar una pieza de Shostakovic en un teatro después de haberla ensayado.

2. Introduccion al trabajo.

Imaginemos que tenemos un archivo de fotografias digital. Es seguro que queramos
gue este archivo interactle con distintas aplicaciones, sirva a motores de busqueda,
podamos localizar fotos con ciertos criterios y creemos selecciones de fotos. El trabajo
para crear un archivo asi y su mantenimiento nos obligaria a configurar un equipo
completo que se encargara de la digitalizacion o almacenamiento, si no fueran
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analdgicas, de las fotografias, insertar en la base de datos la nueva fotografia
rellenando campos amplios y complejos, escribir descripciones sobre el contenido o
metadatos y palabras claves para busquedas,...

Archivo digital de

fotografias

descriptores

/@

datos

fotografia digitalizacion Archivo bitmap

Ingenieros, Sistema de
técnicos, informacion de la
especialistas empresa

Figura 1. En este grafico podemos ver el esquema de insercion de una nueva fotografia en el archivo digital
partiendo de un original en papel. El primer paso es la digitalizacion del original para convertirlo en una
archivo bitmap (jpg o Tiff). El gestor a partir del original realiza una serie de consultas informéaticas (al sistema
de informacion para rellenar datos administrativos sobre la actuacion a la cual pertenece la fotografia) y a
distintos expertos para la clasificacion a partir del contenido de la imagen (es lo que denominamos
“descriptores”). Es un proceso absolutamente manual donde la informatica es usada como una herramienta
de consulta.

... pero éPor qué?

Una fotografia digitalizada por si sola es un conjunto de pixeles correspondientes a un
numero. No existe mas informacidn sobre el contenido de lo que se pueda ver,
comprender, entender o conocer de ella, que un conjunto de puntos. Todo lo que
podamos afadir sobre la fotografia en la base de datos sera lo que un ser humano
interprete. Esto es lo que se conoce como salto semantico, y es debido a la relacion
arbitraria que se produce entre el significante y el significado. En informatica este
salto semantico se centra en la conversion de los datos en sistema binario, es decir en
una fotografia digitalizada lo que vemos es el resultado de convertir cada parte de la
superficie en un color (pixel) codificado a su vez en un cédigo binario de
representaciéon (un color se puede representar como la relacion de escala de 0 hasta
tantos niveles de tono del color de tres tipos basicos como sucede en sistema RGB,
donde R seria un nivel de rojo, G un nivel de verde y B un nivel de azul). Esta forma
de representacion nada tiene que ver con lo que sucede en la imagen, siendo nuestro
sistema visual quien realiza la labor de interpretar ese conjunto de puntos de color
como una escena visual.

Imaginemos una empresa publica que se dedique a la gestién de infraestructuras y
que haga un seguimiento fotografico de las diversas obras que realiza. Es posible que
se plantee tener un archivo digital de esas fotografias para preparar publicaciones
sobre esos trabajos, para hacer informes, para interactuar con su sistema de
informacidn, con otros sistemas de informacion de otros organismos, para desarrollar
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aplicaciones web que permitan a usuarios a través de Internet ver estado de obras,
para ... es evidente que la utilidad de un archivo asi tendria un gran atractivo para una
empresa asi.

La informatica convencional, es decir a la que estamos acostumbrados, es capaz de
tratar con datos y convertirlos en informacién, en datos Utiles, novedosos y
estructurados. La informatica convencional desarrollaria una aplicaciéon que actuaria
como una herramienta para una serie de usuarios, facilitando la tarea de insertar una
nueva fotografia en el archivo, pero no la tarea en si. Esta claro que cuando los datos
son un conjunto de puntos y que el salto semantico desde los puntos a una
descripcion de lo que sucede en la fotografia es imposible de realizar, para la
informatica convencional estamos ante un problema que se resuelve con que un ser
humano haga ese trabajo.

En el afio 2000 el seguimiento de fotografias se realizaba de manera analdgica, es
decir con peliculas, revelado y positivado. El archivo fisico era de negativos y
diapositivas y entonces las obras que gestionaba la empresa no superaban las 20. Era
un archivo simple distribuido por tipos de infraestructuras (carreteras, aguas y
transportes), provincias, actuaciones y cronoldgico. En el aino 2001 se empezaron a
realizar algunas pruebas con fotografias digitales y el planteamiento era sustituir las
carpetas por Cd-rom mensuales en cuyo interior cada actuaciéon equivalia a una
carpeta. Cada carpeta incluia una seleccién de unas 20 fotografias que mostraba
vistas de la obra sin mas discriminacion u organizacién. Una vez analizado el nuevo
sistema de seguimiento se construy6 una base de datos, para que una vez recibido el
cd-rom mensual se hiciera una carga de los datos de cada fotografia. Era una base de
datos simple pero con suficiente integridad para en el futuro poderla explotar en otros
sistemas.

Conjuntamente a la base de datos se disefio una serie de aplicaciones que permitian
la inclusidn de descriptores sobre las fotografias, pero que fueron imposibles de
mantener cuando el crecimiento de la actividad de la empresa multiplicoé por tres los
seguimientos mensuales. Era dificil insertar directamente descriptores a cada foto con
lo cual los datos referentes estaban relacionados con la obra tan solo, y no con lo que
sucedia en la imagen. En la actualidad hay cerca de 20.000 fotografias digitales sobre
las que no se pueden realizar operaciones de busqueda o gestién mas alla de la
actuacién a la que pertenecen y a la fecha en las que fueron tomadas. {Cuales son las
claves principales de este problema?:

- La naturaleza de la informacién, archivo bitmaps, y su complejidad de
tratamiento por el salto semantico entre los pixeles y el contenido de la
imagen. Obtener a partir de una serie de pixeles que la imagen en una
escavadora cogiendo tierra no es viable en la informatica convencional sin
la intervencion de un ser humano.

- El caracter técnico de las fotografias es la que es necesario un experto
humano para interpretarlas con profundidad.

- El sistema de informacién basado en actuaciones no aporta informacion util
para la posible clasificacion de la fotografia en algun tipo de categoria que
hiciera referencia a su contenido. Esta informacion es insuficiente ya
qgue hace referencia al contrato de la actuacién y datos administrativos,
pero no técnicos.
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Figura 2. El sistema creado en la empresa en 2001 para la carga de fotografias en el archivo digital. En
aquella época la cantidad de fotografias mensuales eran muy bajas y se podia realizar la gestion de los
descriptores manualmente a través de un gestor. Todo el proceso estaba automatizado y cada fotografia
usaba el codigo interno de cada actuacién para la relacion con el sistema de informacion de la empresa
(SAP).

El problema es evidente que no es un proceso de tratamiento de datos y extraccién de
informacion, sino que existen elementos que nos invita a pensar que es realmente un
problema de aplicacion de conocimiento sobre unos datos. Es un problema de
inteligencia artificial, en donde se pueden clasificar varios subcampos:

- Vision artificial: el objeto principal son fotografias digitales sobre las
cuales hay que realizar unas operaciones desde las que a partir de una
serie de pixeles obtengamos una descripcidn estructurada de lo que un ser
humano experto podria ver en la misma.

- Sistema basado en el conocimiento: las fotografias que se quieren
analizar pertenecen a un dominio del conocimiento muy concreto y
especializado, y seria necesario para la correcta descripcién la interaccion
de varios expertos.

- Aprendizaje automatico: independiente de la creacion de un sistema
basado en el conocimiento que emulara la actividad de expertos en el
analisis y descripcion, es imprescindible una mejora continua ante acciones
repetitivas que se realicen (aprendizaje deductivo), nuevas categorias o
agrupaciones (aprendizaje inductivo), etc.

- La consecucién de un trabajo como éste implica la interaccion entre
perspectivas simbdlicas, conexionistas o hibridas que permita alcanzar el
objetivo.

- Incertidumbre y subjetividad son aspectos relacionados con la
descripcion de imagenes y que tendremos que tener en cuenta en un
proceso como éste. Sobre una misma fotografia podran existir una o varias
versiones posibles sobre las que tendremos que decidir.

- Como cualquier proyecto que se inserta con otros y dentro de una
organizacion, deberemos tener en cuenta aspectos sobre la ética de las
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tareas que realiza, la interaccion con otros sistemas y seres humanos, asi
como afecta al desarrollo sostenible de la empresa, social y humano.

3. Planteamiento del trabajo

El problema es evidente que ha sido seleccionado porque de alguna manera implicaba
la interaccion de los diversos subcampos sobre los que se ha trabajado en el
posgrado. Tan poco escapa que la complejidad del mismo es la de cualquier proyecto
gue no puede ser resuelto con la informatica convencional. A su vez es un trabajo que
de por si tiene elementos propios en donde poder desarrollar un trabajo de
investigacion concreto. Con todo esto podemos indicar que es lo suficiente complejo
como para enmarcarse dentro de un proyecto de fin de posgrado y a su vez aportar
valor en un caso real.

El procedimiento a seguir es en un principio el utilizado para el resto de los proyectos:
caracterizacion del problema, estado del arte sobre el problema, conceptos,
descripcion de la solucion, desarrollo de la soluciéon, implementacién, validacién y
calidad, y conclusiones. En este proyecto se insertaran aspectos relacionados con el
desarrollo sostenible y humano, vistos el afio pasado, y que no se aplicaron al resto
de proyectos anteriores.

Durante el proceso al final de cada fase se generara un informe que al final formara
parte de la memoria del trabajo.

4. Definicion del proyecto

El trabajo consistira en la creacion de un sistema que cree descripciones
(denominados como “descriptores” susceptibles de convertirse en metadatos) sobre el
contenido de las fotografias digitales, a partir de una base de conocimiento que sitle
cada fotografia en su categoria o elemento de la ontologia. El sistema tendra que ser
capaz de ampliar y modificar la ontologia, y establecer nuevas relaciones entre
distintos elementos (una definicion completa de una fotografia poder tener varias
descripciones distintas, y esa asociacion podria guardarse para futuras fotografias
semejantes). A su vez el sistema tendra la posibilidad de interactuar con expertos
(dentro de la organizacion y a través de la Intranet corporativa) para la resolucion de
conflictos, ampliacién de la ontologia, establecimientos de nuevas relaciones entre
elementos de la ontologia, etc.

En el siguiente grafico vemos como queda el planteamiento inicial con el sistema
instalado. El proceso manual es procesado ahora por nuestro sistema, de tal manera
gue la gestion en la creacion de descriptores es viable en gran medida. Como veremos
en el siguiente capitulo existird un porcentaje de fotografias que generaran cierta
incertidumbre en la cual sera necesaria la intervencion de los expertos.
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Figura 3. Con la instalacion del sistema representado por el icono en blanco, tan sélo se realizan operaciones
manuales en el porcentaje de imagenes que generen incertidumbre. Ese proceso es importante ya que
permitiria la creacién de nuevos elementos en la ontologia, establecimiento de nuevas relaciones que a su
vez provocarian la disminucién de la incertidumbre en futuras imagenes.

Objetivos del trabajo

En un proyecto de este tipo, pensar que se va obtener un 100% de éxito sobre todo el
archivo seria muy irresponsable en un estadio inicial. Nuestra pregunta seria éa hasta
que nivel de acierto se quiere llegar? O mejor definido {Hasta donde se quiere
describir cada imagen? Para la primera cuestion podemos establecer las siguientes
pautas. Existen en el archivo dos grandes tipos de categorias:

- Fotografias que pertenecen a desarrollos de las obras.
- Fotografias que pertenecen a actos publicos como Primera piedras, visitas
de obras, presentaciones, inauguraciones.

Conseguir esta primera definicidn, sera un objetivo a cumplir basico. Dentro de cada
uno existen subgrupos evidentes. En los desarrollos de las obras existen pasos que se
repiten de unas obras a otras con el mismo criterio y que se podrian resolver en un
90%. En los actos publicos ocurre igual y se podrian resolver en un 90% también.

11 © Oscar Sanchez Cesteros 2007-2008. Alumno del programa de posgrado Inteligencia Artificial
Avanzada: fundamentos, métodos y aplicaciones. Especialidad: sistemas inteligentes de diagnostico,
planificacion y control. Escuela Superior de ingenieria Informatica. UNED.



Figura 4. Podemos ver una serie de fotografias extraidas al azar donde es evidente los dos grandes grupos,
actos publicos y seguimiento. También es claro las obras finalizadas de las que no, las estructuras de los
trazados, etc...

Para la descripcidn concreta de cada situacion deberiamos ser optimistas y partir con
un liston del 70%. Existen muchos puntos complejos de partida que podremos ir
mejorando con el proyecto y subir ese liston. Visto esto podemos indicar que nuestras
expectativas sobre el archivo digital serian:

- Un 63% estarian descritas (del 90% son un 70% las descritas) que
equivalen a 12.600 fotografias.

- Un 27% estarian clasificadas como desarrollos de obras o actos publicos
(del 90% el 30%) que equivalen a 5.400 fotografias

- Un 10 % no estarian clasificadas y tampoco descritas. Equivalen a 2.000
fotografias.

Sobre las 2.000 fotografias que calculamos que no seran posible a priori describir,
podremos crear procesos que hagan salvar la ambigliedad que tengan a partir de la
informacion que tenemos de los distintos sistemas de informaciéon y de los expertos de
la organizacién. Si de cada seguimiento mensual de unas 400 fotografias, tendremos
40 que no podrian ser descritas, es probable que la ambigliedad la pudiéramos
resolver en unas 30 de tal manera que sélo 10 serian vistas por un experto humano
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para su descripcion manual. Ese seria a priori un buen objetivo para un proyecto como
este.

¢Hasta donde se quiere describir cada imagen?, era la segunda cuestiéon. La principal
funcion es clasificar la fotografia, mas alld que describir lo que sucede. En una imagen
en la que aparece una apisonadora sobre una mezcla betuminosa extendida, el
«descriptor» debe indicar la operacidon «extendido de mezcla betuminosa» y no algo
como «maquina apisonadora fijando la mezcla recién extendida. Al fondo dos
operarios se centran en labores de acopio y en primer plano podemos ver al jefe de
obra indicando...» La intencién es clasificar mas que describir, y en este sentido hay
que entender «descriptores» como «clasificadores». El hecho de mantener esta
palabra es por estandares internos, pero hay que tener en cuenta el valor semantico
de clasificar.
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Introduccion al proyecto.

1. Base conceptual.

Cuando nos planteamos la clasificacion de imagenes por su contenido nos
enfrentamos a dos problemas fundamentales, el intrinseco a la propia entidad de la
imagen compuesta en pixeles, y el extrinseco a la escena que se configura en el
observador a través del proceso de vision. Cuando hemos hablado de salto semantico
en la introduccion del proyecto, nos referimos al salto de ambos planos. Para poder
clasificar las imagenes necesitamos el entendimiento del plano extrinseco de la
imagen, al cual llegamos desde el andlisis del intrinseco y con el proceso de vision.
Dentro del campo del procesamiento de imagenes, podemos apreciar que existe un
proceso ligado al analisis intrinseco que se centra en el analisis de toda la informacion
gue se puede extraer a través de los pixeles y de las relaciones que pueden existir
entre ellos. Esta fase es denominada en la literatura de vision artificial [Gonzalez,
1999], [De la Escalera, 2001], [Sonka et alt., 1993], [Pajares & De la Cruz, 2001] o
[Crowley & Christensen, 1995] como Visién de nivel bajo y se centra en la aplicacién
de diversos filtros para la mejora de los datos, deteccion de bordes y en general de
regiones de interés, denominadas ROI, que permite la segmentacién de grupos de
pixeles de otros.

Fisico
Plano intrinseco Vision de bajo nivel Imagen
Blob
Visién de medio nivel
Plano extrinseco
Escena
Visién de alto nivel
Actividad o comportamiento

Figura 5. En este esquema podemos ver la relacion tres criterios relacionados en cuanto a la arquitectura de
vision artificial. La relacion de los dos planos en cuanto al contenido, los tres niveles de profundizacion
semantica y los cinco de profundizaciéon semantica en un modelo de procesamiento.

En la figura 5 podemos ver una relacion entre planos, niveles y procesamiento. Este
ultimo parece conformar una arquitectura de mas consenso en la literatura y de
mayor aceptacién. Tanto el nivel medio como el nivel alto necesitan de conocimiento
externo a la imagen, lo mismo que sucede en la configuracion de la escena y en
actividad y comportamiento. Los blobs pueden quedar definidos en nivel bajo o en el
medio, segun si la segmentacion se realiza con o sin conocimiento.

Rudolf Arnheim plantea en el capitulo segundo de su libro “El pensamiento visual”
[Arnheim, 1969] que la percepcidn visual es un proceso cognitivo en oposicion a la
idea de que es un proceso de captacidon de datos para su posterior tratamiento en
procesos cognitivos en el cerebro. Es lo que denomina pensamiento en la percepcion
visual, y lo que indica que esos procesos cognitivos orientan la visién y actlan en
niveles mas bajos (fisicos) de lo que se pensaba. Esta idea de pensamiento en la
percepcion es bastante interesante en nuestro proceso de analisis de las imagenes ya
que lo entiende como un proceso de la percepcién, y no sélo como un proceso
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cognitivo posterior. Es algo asi como guiar el proceso de analisis paso a paso, y no
simplemente ir aplicando algoritmos uno tras otro.

Dentro de la visidn artificial existen diversos campos de investigacién como:
vigilancia, robotica, control de calidad en productos industriales, defensa,... y
medicina. De una manera general, dentro de la IA, la medicina ha sido un campo de
gran aplicacion. Dentro de la vision artificial, el procesamiento de imagenes médicas
es un campo de interés para nuestro problema en el cual encontramos muchas
analogias: imagenes en 2D estdticas y separadas, la misma escena puede tener
caracteristicas distintas aun teniendo el mismo contenido, el contenido técnico y
especifico,... Por otro lado es un campo muy desarrollado con varias décadas de
recorrido, que puede aportar arquitecturas y soluciones muy tratadas.

El andlisis del contenido en imagenes es un campo que sobretodo se ha desarrollado
en el mundo del arte (pintura, dibujo, fotografia,...) en donde la iconografia, primero,
y la iconologia después ha construido un método bastante robusto en donde se aplica
técnicas que se podrian denominar como de semiética visual. Estudiaremos esta
disciplina y veros las aplicaciones en nuestro problema y los lazos de unién con las
técnicas existentes en visién artificial dentro del procesamiento de imagenes a partir
de su contenido.

2. Estado del arte en el analisis del contenido de imagenes 2D
para su clasificacion. Procesamiento de imagenes en medicina.

Vision artificial es un campo amplio que abarca disciplinas como: robética, inteligencia
artificial, matematicas, neurobiologia, etc. No vamos a entrar a intentar realizar una
descripcion completa del término, que podemos encontrar en la literatura [Gonzalez,
1999], [De la Escalera, 2001], [Sonka et alt., 1993], [Pajares & De la Cruz, 2001] o
[Crowley & Christensen, 1995]. Sin embargo, vamos a poner una puesta en escena de
las distintas ramas y materias implicadas, que nos pueden ayudar a situar nuestro
proyecto y establecer relaciones.

En [http://en.wikipedia.org/wiki/Computer vision] tenemos un articulo bien
estructurado en cuanto a los intereses y campos desarrollados y por desarrollar. En
dicho articulo se establecen varios grupos de mayor aplicacion:

- Medicina, relacionado principalmente en el procesamiento de imagenes de
diverso origen (microscépicas, rayos X, ultrasonidos, escaneres,...) con fines
como la deteccién de tumores, malfuncionamientos, drganos dafiados, etc...

- Defensa, siendo uno de los campos mas amplios. Desde la detecciéon de
enemigos, guia de misiles, etc...

- Robética, desde el control en procesos industriales hasta la creacion de
vehiculos y dispositivos auténomos.

- Seguridad y vigilancia, es uno de los campos en los que mas proyectos
existen en estos momentos. Es un gran campo que plantea desde la
deteccidon de objetos y seres humanos, hasta la descripcion de situaciones.

- Soporte a otros dispositivos como camaras digitales o videocamaras.

- Reconocimiento de textos, huellas dactilares, rostros, etc... Aln siendo en
gran parte realmente un subcampo de otros, lo destacamos por la cantidad
y relevancia de proyectos exclusivos.

En nuestra opinion existen tres grandes grupos de accidon: los que trabajan con
imagenes visuales como las que perciben los seres humanos, los que utilizan sensores
y sistemas distintos a la visién humana y los que utilizan ambos. Nuestro proyecto
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pertenece al primer grupo, ya que sélo contamos con imagenes tomadas por una
camara de fotos.

En este mismo articulo se plantea un esquema bastante revelador, en cuanto a la
relacion que se establecen entre diversas disciplinas y diversas areas del
conocimiento. Lo incluimos para analizar los campos donde nuestro proyecto puede
desarrollarse en la figura 6.

Automatic
Control

Robotics

Artifical
Intelligence

Computational Non-linear SP

Intelligence
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Multi-vanable SP

Machine
Learning
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Statistics
Geometry
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Biological
Vision
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Neurobiology

Figura 6. http://en.wikipedia.org/wiki/lmage:CVoverview2.jpg

Nuestro proyecto se centra en el area de inteligencia artificial (existe un analisis de las
fotografias donde hay procesos de gestion de conocimiento) y matematico (sobretodo
en el area de la geometria). También podriamos incluir el area de aprendizaje por el
aspecto de visidn cognitiva. En el primer capitulo del libro “Pensamiento visual” de
Rudolf Arnheim [Arheim, 1969] como hemos comentado se introduce el término de
pensamiento visual como un proceso cognitivo, indicando que existe pensamiento en
esta fase que hasta ese momento se entendia como una mera captacion de datos que
después el cerebro trataba. En este sentido el acto de percibir reline procesos
cognitivos, por el cual se establece una actividad activa en el mismo. El capitulo
segundo “/a inteligencia de la percepcion visual” en el apartado “Cdémo leen las
magquinas la forma” nos indica hablando del reconocimiento de letras: "puede lograrse
gue el concepto perceptual de la maquina resulte mas inteligente cuando no se limita
a una forma particular, sino que cubre la entera gama de variaciones comprendida en
ciertas dimensiones. El cambio de tamafio es una de esas dimensiones; el cambio de
proporcion, esto es, la razén entre la horizontal y la vertical, es otra. Cuando se tiene
en cuenta la rotacion en el espacio, puede reconocerse un diamante como un
cuadrado girado 459.” Esta idea la contrapone a la lectura de la imagen de arriba
hacia debajo de izquierda a derecha, recogiendo cada punto, y buscando formas
similares por analogia. Con lo que indica en el texto introduce la capacidad cognitiva
en el proceso de percepcién, donde se va analizando posibles patrones ahondando en
caracteristicas de la forma, y no sélo tomando los datos para buscar semejanzas a
posteriori, sino que guia este proceso buscando variaciones en los modelos que
poseen que podrian coincidir. Este planteamiento de ver la percepcion como un
proceso cognitivo nos puede ser de gran interés para nuestros propdsitos, por eso
incluimos esta area. Podriamos indicar los tres campos relacionado dentro de la figura
6 como interesantes a nuestro proyecto:
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- Inteligencia artificial. Computacién inteligente.
- Aprendizaje. Vision cognitiva.
- Matematicas. Geometria.

El andlisis de imagenes, y en especial de fotografia, ha tenido un papel prioritario en
la vision artificial. Existen dos campos posibles dentro de ello: la reconstruccién en
tres dimensiones de la escena y la extraccidon de objetos y elementos de interés,
estando ambas relacionadas. Una fotografia es el resultado de interponer un plano y
proyectar conicamente objetos en 3 dimensiones [Crusat y Daurella, 1950], y el
primer grupo pretende recomponer esta proyeccion obteniendo una descripcién de la
escena en 3D. La geometria es el area principal de este campo. Podemos encontrar
ejemplos de este campo en [Faugeras, 1993], [Criminisi, 2001], [Truchetec, 2006],
[Pardas & Salembier, 1994 ]. El segundo caso es mas amplio y muchas de las técnicas
son similares a las usadas en vigilancia, con el Unico problema de tener una sola
imagen y no un conjunto.

En el campo de la clasificacién de imagenes encontramos en la tesis doctoral Anna
Bosch [Bosh, 2005], un capitulo del estado del arte donde se estructura una tipologia
de sistemas y métodos que podriamos resumir de la siguiente manera:

- Desde el punto de vista de la representacion de las imagenes: bajo nivel o
con semantica.
- Desde el punto de vista del método: modelos locales o modelos globales.

En el trabajo de Alejandro James [James, 2003] presentado en su tesis, Conceptual
Structures and Computacional Methods for Indexing and Organization, podemos ver
un intento de crear una estructura semantica de la imagen, compuesta por 10 niveles,
que permiten articular el contenido de la misma manera que sucede con el lenguaje
verbal. Esta division en niveles facilita el tratamiento de las imagenes ya que cada
nivel permanece aislado del resto con lo cual, cualquier técnica se ajusta a sus
condiciones formales. Este planteamiento es exitoso en tareas de clasificacion y se
basa en aspectos de la percepcién, del tratamiento de imagenes que se realizan en el
campo del arte y otros procedimientos semanticos.

En los ultimos afnos ha existido un interés por recuperar las teorias que se
establecieron en el campo del tratamiento de imagenes por el contenido y que fueron
abandonadas por los problemas de procesamiento de las maquinas de los afios 70 y
80. En [Smeulder et al., 2000] se plantean los principales focos de interés en el
campo de la clasificacion de imagenes, realizando un recorrido histérico que comienza
con el congreso de 1992 de la US Nacional Science Foundation, en donde se intenta
describir las distintas areas en donde se debe investigar como la industria, medicina,
medioambiente, educacién, entretenimiento, etc. Los principales problemas que se
plantean son casi de caracter computacional, sobre todo en problemas de recursos y
almacenamiento. Se indican tres grandes aplicaciones en los sistemas basados en la
recuperacion basada en el contenido: buUsqueda por asociacion, ayuda a la busqueda y
busqueda por categorias.

En cuanto al dominio de conocimiento para los sistemas basados en el contenido se
especifican los siguientes puntos:

- leyes sintacticas que permitan la relacion entre los pixeles de la imagen y
las caracteristicas.

- Leyes que describen la percepcion humana.

- Leyes fisicas que describen la igualdad y diferencias entre imagenes.

- Reglas topologicas y geométricas.

- Reglas basadas en categorizacion de imagenes.
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- Reglas que podemos extraer de aspectos culturales.

Todos estos aspectos se ven envueltos de una manera u otra en los procesos de
clasificacion de imagenes basados en el contenido y en conjunto posibilitan la
comparacion, diferenciacion o establecimiento de similitudes entre imagenes. En el
proceso de descripcion del contenido establecen los siguientes procesos:

- Procesamiento de la imagen: color, formas locales y textura.

- Caracteristicas: agrupaciéon de datos, caracteristicas acumulativas y
globales, caracteristicas salientes, caracteristicas de objetos y formas,
descripcion de estructuras y esquemas.

- Interpretacién: semantica, similitud entre siluetas de objetos, entre
caracteristicas estructurales, entre caracteristicas salientes y en el nivel
semantico.

Encontramos por lo tanto tres fases, que pasan por tratar la imagen, extraer
caracteristicas y procesar las mismas para obtener el contenido final. Esta forma de
trabajar se centra en crear un modelo de la imagen, si bien matematico, un modelo
sobre el cual realizar operaciones de diversa indole, como comparar, o abstraer.

El campo de la medicina es uno de los mas desarrollados en inteligencia artificial, y de
los que mas aplicaciones podemos encontrar. Dentro del procesamiento de imagenes
para el andlisis de su contenido encontramos una evoluciéon que arranca de los afios
80 relacionada a su vez con la misma evolucion de la visidn artificial. Las relaciones y
semejanzas con nuestro proyecto son bastantes, tanto en las ventajas como en los
problemas.

En [Duncan & Ayache, 2000] se realiza un analisis de la historia y de las distintas
fases:

-  Pre-1980 hasta 1984, se caracteriza por el analisis de imagenes 2D.

- 1985-1991, estrategias basadas en el conocimiento. La llegada de los
sistemas de resonancia magnética cambia totalmente la perspectiva.

- 1992- 1998, se introduce el analisis de imagenes en 3D y sistemas
dirigidos por modelos matematicos.

- 1999- ...., avance en la tecnologia, facilitan visualizaciones mas realistas y
procesos mas avanzados.

Nos interesa el analisis de la segunda fase, donde se aplican técnicas para el
tratamiento de imagenes en 2D. En esta época podemos ver las siguientes fases:
preproceso, segmentacion, reconstruccion de datos, asociacion-relacion,
reconocimiento.

1. Preproceso basico: lineales y pseudolineales (convolucion,
transformaciones de Fourier, etc.) y morfoldgicos (dilatacion, erosién, etc.)

2. Caracteristicas, preproceso y segmentacion: medidas y modelos
(gradiente, vecindario, color, etc.) extraccidon de elementos primitivos que
se aproximen a un modelo. Preproceso: métodos fotograficos
(caracteristicas de la iluminacion, equalizacidn del histograma, etc.)
métodos de filtrado (filtros de paso bajo, de paso alto, etc.), correciones
geométricas (cuando hay distorsiones geométricas). Segmentacion:
extraccidon de bordes (Laplaciana, Canny, etc.) y extraccidon de regiones de
interés (variacién de grises, etc.)

3. Asociacion. Extraccion de caracteristicas y comparacion con el modelo. Por
pixeles, lineas, regiones, puntos criticos.

4. Reconocimiento. Redes neuronales y sistemas simbdlicos.
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Este esquema no dista realmente demasiado de los propuestos actualmente en tres
niveles (bajo, medio y alto), lo cual es ldgico ya que las diversas aplicaciones en vision
artificial al final acaban teniendo arquitecturas muy parecidas y usando los mismos
algoritmos. Dentro del desarrollo de sistemas para el andlisis de imagenes en
medicina existen campos donde se han producido importantes desarrollos y en los que
por diversas razones existen mas sistemas y soluciones. Uno de los mas destacados
es el de analisis de mamografias, por ejemplo, [Huo et al., 2001], [Kupinski & Giger,
1998], [Cao et al., 2007], la detencidn de canceres de piel, por ejemplo, [Umbaugh et
al, 1989] o analisis de radiografias, por ejemplo [Coppini et al., 2003].

En [Tadeusiewicz & Ogiela, 2004] encontramos un nuevo concepto que se acerca
bastante al planteamiento de nuestro problema. Es denominado tecnologia para el
entendimiento de imagenes médicas Medical Image Undestanding Technology,
que realiza un planteamiento en la esencia, cercano al que estamos intentando
describir, basado en el analisis del contenido intentando aplicar una perspectiva
semidtica. En la introduccién describe la siguiente arquitectura:

- Prepocesamiento Imagen. Trabajo sobre |la Imagen para mejorar
su calidad, eliminar suciedades, etc...

- Representacion Imagen. Proceso de segmentacién de zonas de
interés y definicion de primitivas y la relacion entre ellas.

- Analisis sintactico: Clasificaciéon imagen y reconocimiento.

- Analisis de semantico: Comprensién del contenido de la imagen.

Tadeusiewicz y Ogiela plantean un modelo basado en una «T» donde identifican dos
procesos de trabajo sobre las imagenes siendo el primero un analisis sobre multitud
de imagenes para identificar las que pudieran tener un interés de estudio por las
posibles patologias que presentaran y el segundo, en profundidad, de las que tuvieran
un mayor interés. La parte superior de la «T» corresponde al primer caso, y contiene
un nivel de complejidad menor, ya que la intencidn es separar imagenes de interés de
estudio de las que no lo son sin entrar en analisis mayores sobre los contenidos de las
mismas. Las segundas corresponden al palo de la «T», estrecho y largo, que nos
indica el nivel de analisis profundo y complejo, donde se analizan las imagenes que
realmente merecen la pena. En la pagina 52 realizan una contraposicién entre el
modelo procesamiento de imagenes mas comun basado en el “reconocimiento” y su
planteamiento basado en el «entendimiento». Por Ultimo también hace una reflexion
sobre la percepcién basada en el conocimiento, en parte en la linea de Rudolf
Arnheim, en la que basan su modelo, donde el sistema no trabaja con conocimiento a
priori (tal como es comun en la segmentacidn basada en el conocimiento, donde
partimos de unos modelos base que intentamos identificar en la imagen para
establecer una relacion) sino que a cada paso que va ajustando el modelo y aportando
conocimiento intrinseco de la imagen para compararlo con los modelos extrinsecos
existentes. Los seres humanos, aunque homogéneos en sus estructuras (6rganos,
sistemas sanguineos, patologias), pueden presentar formas distintas en los mismos
problemas, de ahi que el planteamiento de un modelo «ideal» no funciona y es
necesario en cada paso que se da ir reconociendo y estructurando las formas. En el
fondo lo que establecen al introducir un modelo basado en el entendimiento del
contenido, es la construccion de un lenguaje semantico basado sobretodo en la
linguistica donde los nombres son sustituidos por formas, y los verbos en relaciones
entre las formas.
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Seleccion rapida de imagenes
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Figura 7. Adaptacion del modelo en forma de T presentado en el libro.

El problema que hemos identificado en el texto de Tadeusiewicz y Ogiela sobre que
cada paciente plantea una situacion visual distinta, aunque tenga las mismas
consecuencias, es bastante similar con nuestro problema. Cada actuacion de obra civil
€s como un paciente, que, aunque pareciéndose con otras, plantea un escenario visual
propio, donde debemos buscar en sus elementos las relaciones que se establecen.
Esta idea es muy importante, ya que nos obliga a plantearnos un modelo en la linea
del descrito para el procesamiento de imagenes médicas. En nuestro caso enlazamos
el sistema de comprension de imagenes con sistemas de analisis iconograficos,
sobretodo por ser la metodologia mas utilizada para el analisis semiotico en el campo
visual. En el siguiente capitulo analizaremos el método de Panofsky para la
comprension de obras de arte, y estableceremos el puente de unién con el
planteamiento de Tadeusiewicz y Ogiela.

Como indica Christine Hasenmueller en [Hasenmueller, 1978], el método Panofsky o
método de analisis iconoldgico, se puede entender como un método de analisis
semidtico visual. La relacidn entre el vocabulario y los fundamentos de este método
con la semiodtica, es muy cercana, de tal manera que su aplicacion sea bastante
parecida al planteamiento de Tadeusiewicz y Ogiela que hemos visto.

3. Método de Panofsky, comprension del contenido y
clasificacion

La iconografia es muy antigua, ya que el estudio de los temas, alegorias, en las obras
de arte también lo es. Pero podemos indicar que el siglo XVI con el Renacimiento
comienza a desarrollarse con plenitud la disciplina, fundamentalmente por la
necesidad de estudio y reinterpretacion del mundo clasico (griego y romano). Durante
el siglo XVIII tiene un gran desarrollo hasta que llegado el principio del siglo XX cae
en desuso, sobretodo cuando se aplican teorias como la Gestalt, donde el interés se
centra en la forma, y las composiciones, mas que a los contenidos, temas o alegorias
que subyacen en esas formas.

Ewan Panofsky (1892- 1968) [http://en.wikipedia.org/wiki/Erwin Panofsky] convierte
en método las ideas planteadas por Aby Warburg (1866- 1929)
[http://en.wikipedia.org/wiki/Aby Warburg] en torno al desarrollo de una nueva
disciplina denominada iconologia. La iconografia como tal, estudiaba los temas,
alegorias, etc. que componian el contenido de una obra de arte. Si veiamos una figura
humana, vestida con tunica, pelos y barba larga, haciendo una senal con dos dedos
levantados de la mano derecha, concluiamos que era la imagen de Jesucristo
bendiciendo al mundo. Existia una relacién entre la forma (figura humana, tunica, pelo
y barba larga, etc.) y el contenido (Jesucristo bendiciendo) a través de una relacién
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que a se establece entre el modelo que tenemos sobre este tema concreto y la forma
pintada o esculpida. Realmente asociamos la forma al tema, por la relaciéon entre una
serie de caracteristicas. Pero esto, tal cual no era suficiente, ya que como sabemos, la
figura de Jesucristo se ha representado de diversas formas segun la época, estilo, la
sociedad o dependiendo de la variante cristiana que la realizara. De una manera
simple podemos decir que por si sélo la iconografia no era valida para el
entendimiento de la imagen, y es cuando nace la iconologia.

Nivel pre-lconografico Contenido tematico natural o primario Andlisis de formas primarias
Nivel iconografico Contenido convecional Andlisis de temas
Nivel iconologico Significado intrinseco o Contenido Sintesis de formas y temas

\ J \

Figura 8. Relacion de los niveles, tipos de contenido y procesos en la metodologia de Panofsky.

Iconologia (eikon, imagen y logia, discurso) plantea tres niveles en el proceso de
interpretacion: preiconografico, iconografico e iconoldgico. Panofsky introduce en su
libro Studies of Iconology [Panofsky, 1962] en la introduccién, tres tipos de contenido
en relacion con estos niveles:

- Contenido tematico natural o primitivo, subdividido en factico y
expresivo. Son formas que reconocemos por nuestra propia experiencia y
conocimiento del mundo, como un ser humano, un coche, un arbol, el sol,
etc. son significados primarios como saludar, mostrar agresividad, alegria,
dolor, etc. Es lo que se denomina nivel pre-iconografico.

- Contenido secundario o convencional. A las formas primarias y las
relaciones que establecen son interpretadas segun una serie de codigos
sociales, histéricos, etc... que son identificables a partir de un conocimiento
mayor que la experiencia. Un coche y un hombre al lado, es un famoso
piloto de formula 1 que se llama Fernando Alonso y el coche es un Renault.
Para llegar a este contenido hay que haber leido, visto telediarios,
publicidad, etc... que permite el reconocimiento del contenido. Esto es lo
que hemos denominado nivel iconografico.

- Significado intrinseco o Contenido. En los otros dos niveles se realiza
un proceso de analisis, pero en éste a partir de los dos se hace una labor de
sintesis. El hecho de que el coche tenga una forma y un material concreto,
el piloto vista de una manera, pose en una postura determinada, todo eso,
gue esta en los dos niveles anteriores, estudiado en comun nos dan detalles
que nos hablan de la forma de entender la vida, el mundo o actuar de un
momento concreto, que se encuentran intrinsecos en la misma escena, y de
los cuales sus protagonistas no son conscientes. Este es lo que hemos
denominado nivel iconolégico.

Panofsky lo denomina «significado intrinseco», ya que realmente se encuentra en la
sintesis de los dos anteriores, y en el fondo es la consecuencia de usar ciertas formas
compuestas de manera determinada, intentando representar una serie de temas
concretos, para configurar ese «contenido» iconoldgico.
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En relaciéon con nuestro problema esta metodologia nos puede permitir llegar al
contenido en tres niveles o pasos de tal manera que podamos realizar la clasificacion
desde cada nivel. Al igual que sucede en el proceso de imagenes médicas que hemos
visto en el modelo en «T» , existen diversas imagenes que no son necesarias ahondar
en su profundidad.

4. Relacion de nuestro problema con el procesamiento de
medicina, y el método de Panofsky

Una vez que hemos visto el sistema para el entendimiento de imadgenes médicas y el
método iconoldgico, asi como la relacidon entre ambos, vamos a establecer los lazos de
union con nuestro problema. Estos lazos los estableceremos viendo las relaciones
entre el campo de las imagenes médicas y las fotografias de obras de infraestructuras
de nuestro problema, equiparando problemas y soluciones.

- En cuanto al objeto podemos indicar que las imagenes médicas muestran
por lo general una parte del cuerpo del paciente, normalmente un drgano,
el cual tiene una serie de caracteristicas. En las fotografias de la obra
siempre se muestra una parte de la obra y casi nunca completa (un tramo
de carretera puede medir entre 5 km. Y 12 km.).

- Los puntos de vista son siempre externos, es decir es una tercera persona
fuera de la escena es quien recoge la imagen. En las imagenes médicas
maquinas de rayos X, resonancias magnéticas, etc. en nuestras fotografias,
un fotégrafo que no interviene en la obra.

- Importancia de las texturas y de las masas. En las imagenes médicas tiene
un gran foco de estudio los tejidos, estructuras organicas y en general los
conjuntos de formas. En el caso de las fotografias de obra de
infraestructuras sucede algo parecido con masas de arboles, terraplenes,
tierra, asfalto, etc...

- Formas geométricas o estructuradas no regulares. Tanto en unos, 6rganos,
sistemas venosos, etc... como en los otros, viaductos, glorietas, carriles,
terraplenes, ... existen formas que aun siendo irregulares poseen
estructuras susceptibles de convertirse en formas geométricas puras
(rectangulos, circulos, ovalos, etc...)

- Situaciones de luz y relacién de tonos parecidas. Es comun en ambas, las
composiciones de tonos se suelen parecer, tanto en las radiografias de
organos como en las fotografias donde el cielo siempre aparece arriba y la
tierra abajo.

Existen como vemos, puntos de unidon importantes pero también hay aspectos
diferenciadores sustanciales como:

- Existen una diferencia de datos importantes entre imagenes en escalas de
grises como la de una radiografia y el color de las fotografias.

- El nivel semantico de las fotografias de obras de infraestructuras es mayor
que las de médicas, ya que existen mas elementos.

- Una radiografia sabemos que parte del cuerpo ha sido tomada, ya que va
identificada esa informacién, mientras que la fotografia desconocemos de
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gue parte de la obra ha sido tomada y sélo sabemos el tipo de actuacion y
la fecha.

Aln asi encontramos cierta influencia que podemos plasmar en el modelo “T» ,
relacionado con el método iconoldgico, y aspectos de analisis como el punto de las
texturas, formas geométricas y las situaciones de luz.

En nuestro problema nos encontramos con varios campos que son interesantes de
estudiar y analizar para ver que elementos tienen en comun. El procesamiento de
imagenes, no confundir con los procesos que se realizan en el nivel bajo de vision
artificial, seria en un objetivo principal de nuestro proyecto, porque lo que estamos
haciendo realmente es tratar las imagenes con el fin de clasificarlas por el valor de la
informacidon que contienen. Para conseguir este fin es necesario, como hemos visto, el
analisis de los dos planos, intrinseco y extrinseco, realizando operaciones que van
desde la aplicacién de algoritmos matematicos hasta procesos de inteligencia artificial.
Es lo que podemos estudiar desde el campo de la vision artificial. Sin embargo,
nuestro problema de analizar el contenido nos invita a establecer una relacion con el
analisis semidtico de la imagen, tal y como se realiza en la iconografia. Esta disciplina,
inicialmente se desarrollo para el analisis de obras de arte, pero a partir de mediados
del siglo XX se ha utilizado para otros campos donde se trabaja con imagenes como la
publicidad, la fotografia, disefio grafico, etc. El fin de esta disciplina se ha centrado en
el contenido de ahi que podamos considerar algunos de sus métodos, como el de
Panofsky, como herramientas de analisis de semidtica visual.

Podemos concluir que nuestro planteamiento podria ser la creacion de un sistema
basado en el conocimiento para la clasificacion de imagenes inspirado en los procesos
de analisis semidtico de imagenes o analisis iconoldgico [Hasenmueller, 1978]. El
analisis del plano intrinseco y extrinseco, desde el punto de vista de su contenido,
seria la aplicacion de un método en la linea del iconoldgico que permitiera crear un
sistema completo. Desde esta perspectiva analizaremos los subcampos de la vision
artificial relacionados con procesos de interpretacion y analisis de imagenes, tanto en
el plano intrinseco como extrinseco, y el funcionamiento de la teoria del andlisis
iconografico e iconoldgico al analisis de imagenes para el estudio de su contenido. En
este sentido utilizaremos una metodologia similar a la de CommonKADS [Aamodt et
al, 1992], [Schreiber et al. 2000] para la construccién del sistema por las
posibilidades tanto en la configuracion como en el mantenimiento que tiene. De esta
manera, tanto los procesos de vision artificial, como los de analisis iconograficos
estaran estructurados dentro del sistema a través de la metodologia. En la figura 9
podemos ver nuestro esquema inicial con la introduccion de el sistema en forma de
«T» a través del método iconoldgico.
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Figura 9. Esquema final de nuestro problema con el uso de la arquitectura en forma de “T» vy la aplicacion
del método iconoldgico o Panofsky.
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Descripcion de la solucién.

1. Introduccion.

Hemos introducido por un lado un sistema de analisis de las imagenes basado en la
iconologia y una arquitectura en forma de T con el fin de clasificar las imagenes de
nuestro dominio. Vamos a avanzar en la propuesta aplicandola a nuestro problema
incluyendo elementos de vision artificial. En primer lugar, introduciremos el alfabeto
visual y su sintaxis, que utilizaremos como modelo abstraido de la imagen, sobre el
cual realizaremos las diversas operaciones del método. Este modelo podemos
entenderlo como una especie de vector de caracteristicas, aunque mas amplio
conceptualmente como veremos. Una vez construido el modelo veremos un ejemplo
sobre una imagen de una obra de arte, donde se suele aplicar el método iconoldgico,
para después aplicarlo sobre una fotografia de nuestro problema, donde ahondaremos
en elementos de visidn artificial.

No hay que olvidar que el objetivo de este trabajo es la clasificaciéon de las imagenes
segln el contenido o mas bien podriamos hablar de una clasificacién semantica de las
imagenes, que no tiene que ser necesariamente por el reconocimiento de objetos o
elementos en la imagen, sino por su sintaxis o composicién. En nuestro caso
trabajaremos en la composicion y sobre el total de la imagen, para desde ahi
configurar nuestro modelo abstraido de la imagen, sobre el cual se realizaran las
diversas operaciones del método.

El fin de este capitulo es tener una idea concreta de la solucion planteada
introduciendo claves sobre las tecnologias que tendremos que aplicar. En el siguiente
capitulo haremos un desarrollo de la solucion en donde entraremos en detalle en las
diversas tareas e inferencias, y que tecnologias aplicaremos para la resolucién de cada
una.

2. Sintaxis de la imagen.

El andlisis de imagenes, generalmente en el arte, no es nuevo y como iconografia se
practica desde el Renacimiento. El fin es doble, por un lado, entender el significado de
la obra artistica a través de su tema y por otro clasificarla dentro de una categoria. El
analisis iconolégico es mas reciente y su finalidad no es sélo entender el tema o la
categorizacion de la imagen, sino comprender la manera de pensar, sentir o
expresarse de un momento histérico o cultura concreta ante una tematica iconografica
concreta. Es evidente que para acometer este trabajo es necesaria la creacién de una
sintaxis de la imagen que permita su articulacién en elementos basicos, que describa
las leyes de relacion entre ellos y nos permita analizar las imagenes de una manera
homogénea. Para este fin seria imprescindible una especie de alfabeto visual y por lo
tanto de una gramatica visual. Palabras, frases, parrafos, textos, etc. convertidos en
elementos y relaciones visuales, que usariamos en el método iconolégico para la
descripcion del contenido.

Vamos a basarnos en el planteamiento de D.A. Dondis por ser el mas utilizado y
plantear en su descripcion elementos traducibles al analisis de imagenes en vision
artificial como veremos. “A Primer of Visual Literacy” [Dondis, 1973] desarrolla al
completo su teoria para la creacién de un alfabeto visual y una sintaxis, basandose en
teorias de la percepcion visual, Gestalt y semiotica. En el analisis de D.A. Dondis
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encontramos una serie de principios, elementos basicos y leyes que establecen la
sintaxis. La base fundamental es la luz, que es la que con su ausencia o presencia
permite al hombre ver, y por lo tanto es donde se configuran las formas, los colores,
las texturas, la perspectiva, etc. sin luz no hay nada, y es quizas esta caracteristica
dentro de las imagenes el elemento inicial, por encima del resto. El tono, determina la
cantidad de luz en las diversas partes de la imagen, es un pilar inicial que trataremos
como un elemento mas dentro del alfabeto, pero que matizamos su importancia vital
en cualquier imagen.

El primer paso para el analisis de una imagen es entender como se realiza, es decir
que principios se llevan a cabo. Dondis establece una serie de principios que se
desarrollan en la percepcién y guian como se percibe la composicion de una imagen.
En el caso de nuestro proyecto es mayor, ya que las imagenes son fotografias
tomadas por seres humanos con criterios compositivos, y este componente es aun
mas fundamental que en otro tipo de imagenes. Los principios son:

- Equilibrio. Es una influencia psicoldgica y tendemos a buscarlo entre los
elementos que aparecen en las imagenes funcionando de una manera
inconsciente. En la figura 10 vemos cdmo se establece ese equilibrio a partir de
un eje vertical y otro horizontal que nacen de la forma en que se configura
visualmente el entorno que nos rodea, regido por leyes como la de la
gravedad. Estos dos ejes es lo que se denomina “mapa estructural”

Figura 10. Equilibrio. Se establece un eje vertical y otro horizontal de una manera inconsciente en la
busqueda del equilibrio.

- Tension. Existen elementos que parecen no estar estables, dando una
sensacion de movimiento. Este elemento es opuesto al anterior, y produce una
necesidad continua de establecer un equilibrio cuando aparece. En la figura 11
podemos ver un elemento en tension y otro en equilibrio.

ORG

Figura 11. Tension. En la imagen de la izquierda el radio se encuentra dentro de eje imaginario vertical
mientras que en la derecha no. En este segundo encontramos mas tension al romper el equilibrio.
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- Nivelacion y aguzamiento. Dos conceptos opuestos que tienen que ver con
lo previsible (nivelacién) y los sorpresivo (aguzamiento). Entre lo que se sitla
dentro de un equilibrio, el primer caso, y los que provoca tensién, el segundo.
En ausencia de equilibrio, el caso segundo, tendemos a la basqueda del mismo
o sea a la nivelacion. En la figura 12 vemos otro ejemplo planteado por Dondis.
Es evidente que la ambigledad, la imposibilidad de nivelacion, al igual que
sucede en el discurso verbal provoca la imposibilidad de entender el contenido
de la imagen, de ahi que intentemos la nivelacion de los elementos dentro de
la imagen.

Figura 12. Nivelacién y aguzamiento. En la imagen de la izquierda existe una clara nivelacién en la posicion
del circulo, mientras que en la de derecha se produce un aguzamiento de la posicién de la misma.

- Preferencia por el angulo inferior izquierdo. Este apartado es sélo
aplicable a la cultura occidental, ya que otras como la oriental o la arabe no lo
tienen. Es por lo tanto un rasgo cultural, mas que psicolégico, pero que en
nuestro caso es aplicable al establecerse la metodologia en un entorno de
cultura occidental. Segun esta idea existe un primer andlisis a través del
“mapa estructural”, en los ejes vertical y horizontal, y un segundo hacia el
angulo inferior izquierdo de la imagen. En la figura 13 vemos una serie de
ejemplos donde podemos ver la relacion entre equilibrio y tensiéon que queda
definida por el siguiente esquema: establecimiento del predominio del area
izquierda sobre el derecho, y del inferior sobre el superior. En el objeto 2 de la
figura 13 tendriamos una composicién nivelada y de tensién minima y en el
objeto 3, lo opuesto, una composicion agudizada y de tension maxima,
generalizada por la fuerza del angulo inferior izquierdo.

Figura 13. Presencia por el angulo inferior izquierdo y su relacion con la nivelacion y el aguzamiento.

- Atraccién y agrupamiento. Este principio se basa en la relacién de
elementos similares y su poder de atraccion y agrupacion. En la figura 14
vemos dos ejemplos en donde en el segundo no existen relacidn formal entre
los elementos y no se produce ningun tipo de atraccién, sino lo contrario, y en
el primero sucede lo opuesto, llegando agruparse conformando un sélo
elemento.
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Figura 14. Atraccion y agrupamiento y lo opuesto. En la figura de la izquierda se produce un agrupamiento
por parecido formal mientras que en la figura de la derecha sucede lo contrario.

- Positivo y negativo. Dondis relaciona este concepto al nivel verbal, como la
relacion que se establece entre el adjetivo y el sustantivo. Tiene que ver
también con la idea de figura y fondo, o entre elemento de interés y entorno.
De cualquiera manera existe una relacion jerarquica entre este criterio en
donde nuestro interés se centra en un punto, elemento, parte, etc. actuando
como elemento positivo, mientras que el resto actia como un entorno
nebuloso. En vision artificial hablariamos de blobs o elementos segmentados.

El alfabeto visual estd compuesto por una serie de elementos que conforman
caracteristicas de la imagen en distintas dimensiones. Son los siguientes:

- Punto, linea y contorno. Son elementos estructurantes dentro de la imagen
y siguiendo este orden de disposicion establecen una jerarquia de pertenencia
(los puntos son las unidades minimas, las lineas son conjuntos de puntos y los
contornos son tipos de lineas cerradas). La primera pregunta que nos
deberiamos hacer es en cuanto a la naturaleza de las imagenes digitales éDe
qué se compone una imagen digital? Pues de puntos (pixeles), es decir que
visto de esta manera el punto es también la unidad minima en las imagenes
digitales. Trasladada esta idea a nuestro alfabeto, nos permite entender el
punto en otra dimensién, no sélo como la unidad minima de la imagen digital,
sino como un conjunto de pixeles que conforman una posicion relevante en la
imagen e independiente a otras estructuras, que dicho de otra manera, destaca
sobre su entorno mostrando una continuidad. En la figura 15 podemos ver un
ejemplo de esta idea.

Figura 15. Punto. En la imagen de la izquierda podemos ver en la ampliacion de los labios la composicion en
pixeles de la imagen, que podemos entender como puntos. En la imagen de la derecha tenemos otra nocién
de “punto”,(circulos rojos) entendido como conjunto de pixeles que mantienen una relacion de semejanza
entre ellos y una gran diferenciacion con el entorno. Podriamos entender como “punto de interés” a este
segundo concepto.
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La linea, es por definicion, la uniéon de una serie de puntos estableciendo una
continuidad. En una imagen digital se establece esta idea a partir del concepto
de punto que hemos establecido anteriormente. La linea tiene un propdsito o
intencionalidad, pero en las imagenes fotograficas la podemos encontrar como
la frontera entre dos tonos distintos, ya que este elemento como tal no existe
en la naturaleza. La linea, como le sucede al punto, es una interpretacion que
realiza el observador durante la percepcién, sobre una serie de efectos que se
producen en los cambios de tono. Los tipos de linea pueden ser rectos, curvos
o la mezcla de ambos.

El contorno se establece como el resultado del cerramiento de una linea. Lo
mismo que sucede con los otros dos elementos, es el resultado de una
interpretacion o simplificacién de alguna parte de la imagen. Existen tres tipos
de contornos basicos a los cuales se puede llegar a reducir o abstraer cualquier
contorno: circulo, cuadrado y tridngulo. Cualquier contorno que encontremos
derivara de estos tipos basicos.

- La direccion es un elemento compositivo en cuanto a su naturaleza y
dependen de la conjuncién de puntos, lineas o contornos. Existen tres tipos:
horizontal-vertical, diagonal y curvo. El primer caso establece con claridad un
sentido de equilibrio en la escena, el segundo establece mas tensién que se
resuelve en la nivelacion de los elementos y el Ultimo plantea una continua
tension, sin solucidn, que deriva en un movimiento. En la figura 16 vemos
ejemplos de los tres tipos.
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Figura 16. Direcciones.

- Tono. Es un elemento constructivo y gracias a él existe la escena (un tono en
su escala mas baja, negro, no permite determinar ningln elemento), y lo
encontramos formando los elementos a partir de la yuxtaposicion del claro-
oscuro. La segmentacidn dentro de la vision artificial es uno de los pilares
fundamentales, y funciona gracias a los cambios bruscos de tono entre pixeles
gue permite la determinacion de contornos y lineas. El tono se compone de dos
extremos, maxima luminosidad (blanco) y minima luminosidad (negro). Entre
ambos criterios existe una escala de grises que permiten la determinacién de
posibilidades mas cerca de uno que de otro y viceversa. Estas gamas de grises
permiten la determinacion del espacio y el volumen de los objetos de la
escena.

- Color. Si hiciéramos una metafora musical, el tono corresponderian a las

diversas notas (Do, Re, Mi, etc.) y el color el timbre. Un Do no se percibe igual

tocado por un piano, que por un violin. Podemos ver una escena solo

construida con el tono (como sucede en la fotografia en blanco y negro, los

grabados, o el cine de principios del siglo XX) y entender lo que sucede en ella.

La misma escena en color aporta unas posibilidades en la percepciéon de mayor
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riqueza, al igual que sucede cuando una sinfonia se interpreta con una
orquesta en vez de con un solo instrumento. El color, tal y como se percibe y
se compone, lo podemos desarrollar y analizar a través del matiz, la
luminosidad y la saturacién. En computacion existen diversas formas de
analizar e interpretar el color (RGB, CMYK, HLS, ...), pero nos centraremos
tanto en los modelos RGB, como HLS. Este ultimo se compone de matiz,
luminosidad y saturacién, siendo el primero un circulo, donde el valora 0
grados y a 360 grados equivalen al “rojo”, el de 120 grados al verde y el de
240 grados al azul, la luminosidad a una escala de grises que parten del negro
al blanco y la saturacién determina la pureza del color (valor maximo mas
puro, y valor minimo la mezcla con escala de grises que llegan al negro). En la
figura 17 vemos ejemplos de estos conceptos.

Matiz: O grados y 360 grados La conversion del concepto Luminosidad y saturacién en

corresponde al punto negro. de matiz a los 256 bytes la escala de tonos posibles,
donde 0 grados es el 0y 360 marcado la zona mas
grados equivale a 255. luminosa y mas saturada

Figura 17. El color y su composicién en matiz, luminosidad y saturacion.

- Textura. Es un concepto mas bien tactil, pero que visualmente toma valor
por la distribucién de los tonos y colores debido al aspecto de las superficies.
La rugosidad produce la incidencia de la luz y la sombra con mucha
discontinuidad, mientras que lo liso no genera sombras, sino que domina un
solo tono. Es un elemento importante para entender y detectar formas y
reconocerlas.

- Escala. Lo podemos entender como la relacién que se establecen entre los
distintos objetos y formas de una escena. Sabemos que un coche es mas
pequeno que un camion y que entre dos coches iguales, su diferencia de
tamafo se establece por su posicién (mayor mas cerca y menor mas lejos).
Este concepto es importante para entender el espacio y la l6gica compositiva
de los objetos y formas. En la figura 18 podemos ver algunos ejemplos.
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Figura 18. Escala. Vemos el mismo objeto en distintas escalas segln su posicion creando el efecto de
profundidad en la perspectiva.

- Dimension. Una imagen esta compuesta por dos dimensiones (alto y ancho)
en donde se representan escenas que se componen en tres dimensiones
(profundidad es la tercera). La vision binocular en el ser humano es vital para
la determinacion de la profundidad, asi como para la creacion de la ilusién de la
tercera dimension. La perspectiva con sus elementos linea de horizonte, puntos
de fuga, proyeccién cdnica, etc. es una de las principales herramientas para el
analisis de las tres dimensiones en imagenes. También lo es para la
construccién de ellas.

- Movimiento. En imagenes estaticas (no en el caso de videos) se puede
entender como la ilusion creada por los diversos elementos que hemos visto
durante el proceso de percepcion. Recordamos que los ejercicios de tensién y
busqueda de equilibrio pueden producir la sensacion de movimiento en la
escena que se esta percibiendo por el mismo proceso de intento de blsqueda
de equilibrio. Puede ser un elemento de interés a analizar como consecuencia
del resto de elementos en los procesos de nivelacion y aguzamiento.

¢Como se relacionan estos elementos para crear composiciones? Esta claro que su
aportacién por separado no es mas que informacién que no tiene mucha utilidad si no
se establece una relacion entre elementos. Sustantivos, verbos, adjetivos son
elementos de un texto que debemos relacionar y componer para construir un
mensaje. Si decimos: coche, grande, camino, circular, podriamos intuir un significado,
pero con diversas interpretaciones si no realizamos una composicion. Podriamos decir.
“el coche grande circula por el camino”, pero también “el coche circula por el camino
grande”, “grande, el coche, circula por el camino”. La composicidn ajusta los
elementos y establece un significado completo que es fundamental para el
entendimiento.

En nuestro caso, los diversos elementos que hemos visto del alfabeto visual
necesarios para el analisis iconoldgico, tienen que ser analizados a su vez a través de
la composicién. Dondis establece un criterio basado en la contraposicion de dos
posibilidades: Contraste y armonia. A partir de estos dos tipos se crean una serie de
composiciones que establecen la carga semantica suficiente para poder entender la
escena desde el alfabeto visual. Podemos analizar el contraste de tonos, colores,
contornos, escalas o su armonia en los diversos elementos de la escena, pudiendo
determinar el tipo de escena y lo que esta sucediendo. En la figura 19 vemos
ejemplos compositivos en dos escenas opuestas, a partir del analisis del contraste y
armonia de sus elementos.
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Figura 19. Contraste y armonia. En la figura izquierda vemos ese contraste en forma y tono, mientras que en
la derecha encontramos la armonia absoluta de un Unico tono.

Dondis establece las siguientes composiciones a partir del uso del contraste o de la
armonia. Con estas categorias podemos comprender con facilidad cual es el
significado de una escena.

- Equilibrio o inestabilidad.

- Simetria o asimetria.

- Regularidad o irregularidad.

- Simplicidad o complejidad.

- Unidad o fragmentacion.

- Economia o profusion.

- Reticencia o exageracion.

- Predictibilidad o espontaneidad.
- Actividad o pasividad.

- Sutileza o audacia.

- Neutralidad o acento.

- Transparencia o opacidad.

- Coherencia o variacion.

- Realismo o distorsion.

- Plana o profunda.

- Singularidad o yuxtaposicion.
- Secuencialidad o aleatoriedad.
- Agudeza o difusividad.

- Continuidad o episodicidad.

Cada tipo de composicidn tiene sus caracteristicas formales, que dependen de los
elementos, su disposicién, analisis, etc. Nuestra intencién es la descripcion de la
imagen segun el alfabeto visual y su sintaxis para llegar a la descripcidon semantica de
su composicidon. Nuestro fin de clasificar las imagenes a partir de su contenido
semantico, se realiza a través de la abstraccién de la misma y desde su composicién.
Esta abstraccion se ha reducido a un analisis desde el punto de vista estructural mas
que formal, de tal manera que podemos determinar si la imagen es armonica o
contrastada y partir de ahi de qué tipo es (regular, episddica, fragmentada, simétrica,
etc.). En el siguiente capitulo desarrollaremos un analisis iconoldgico completo usando
el alfabeto visual y su sintaxis sobre un tema tradicional en la pintura para después
realizarlo sobre una fotografia de nuestro problema.
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3. Aplicacion del método iconoldgico usando el alfabeto visual y
su sintaxis.

Como hemos visto el objetivo del método iconoldgico es comprender el contenido de
una imagen a partir de sus elementos. El fin no es sélo la descripcion de lo que se
percibe, sino la comprensién de la simbologia y los significados inherentes a su
composicion. Para ver esto de una manera mas grafica vamos a aplicar el método en
una imagen clasica aplicando el alfabeto visual que vimos en el capitulo anterior.

Hemos elegido un tema con el suficiente tiempo de existencia como para poder ver las
diferencias en la manera de ser tratado y apreciar las conclusiones que obtenemos
con el método. El tema es “Santa Rufina” y veremos representaciones de Murillo,
Velazquez, Goya, Zurbaran o Begué. Aplicaremos el método de una forma general a
uno de ellos comentando a cada paso las relaciones que se establecen.

1. Nivel preiconografico

Para llevar a cabo este analisis utilizaremos el alfabeto visual y su sintaxis. El analisis
lo vamos a realizar sobre la imagen de Velazquez, realizando comentarios de las otras
en momentos puntuales. Todas las imagenes que utilizaremos para los comentarios
las podemos ver en la figura 20.

Murillo Murillo

Velazquez Goya Begué

Figura 20. Imagenes de Santa Rufina realizadas por orden cronoldgico, principios, mediados y finales del
siglo XVII, finales del siglo XVl y mediados del siglo XX.

El primer punto de analisis es la blisqueda de los ejes vertical/horizontal («mapa
estructural») y con ese fin convertimos la imagen a un 1 bit de profundidad (partimos
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la escalas de tonos asignando negro a la mitad de la escala hacia abajo y blanco a la
otra mitad) para simplificar esta imagen reducimos el tamafio de la misma hasta 70
pixeles de ancho (inicialmente tiene 709 pixeles). Con esta operacion estamos
reduciendo al maximo el concepto de tono, para quedarnos con las «grandes
manchas» y olvidarnos de los detalles.

imagen original division en cuadrantes busquedas de pesos analisis de los pesos

Figura 20. Cuadrantes de la imagen, simplificacion de tonos y andlisis de pesos.

Si vemos la ultima imagen, podemos apreciar que los cuadrantes con mas pixeles
negros son los dos inferiores. Segun los criterios de equilibrio y tensién podriamos
indicar que los cuadrantes superiores poseen elementos que son equilibrados en la
parte inferior, y que existen claras operaciones de nivelacion. Recordamos que en la
percepcion la parte inferior izquierda los elementos que se sitlen seran los mas
estables y que mayor peso visual planteen. Los elementos opuestos se situaran en la
parte superior derecha estableciéndose un contrapeso que permitira alcanzar el
equilibrio a la imagen (eso quiere decir que los objetos de la parte inferior izquierda
no seran tan pesados ya que si s6lo estuvieran ellos se produciria una tensién que no
permitiria el equilibrio que se busca en el proceso de la percepcion). Lo mismo sucede
con los otros dos cuadrantes y entre el lado derecho e izquierdo. Podemos decir que
en este punto en la imagen existe un equilibrio en la manera de repartir los tonos.

Para establecer el eje vertical analizamos la relacién entre los cuadrantes de la
derecha y de la izquierda pudiendo apreciar que existe un equilibrio que nos permite
situarlo en el limite de ambos. Es decir, coincide el eje con la divisidn vertical de los
cuadrantes. Este dato nos indica que la imagen serd a priori simétrica verticalmente.
El eje horizontal parte del analisis de los cuadrantes superiores en relacién con los
inferiores. En este caso, el eje horizontal se encuentra en la parte inferior (vemos la
densidad de cuadros negros). En la figura 22 podemos ver como se situan los ejes
vertical y horizontal de la imagen, y por lo tanto su centro de gravedad como la
interseccion de ambos (ejes de color amarillo en la figura 22).

gen binaria blecimiento de eje

lineas y contornos contorno global

Figura 22. Establecimiento de los ejes, elementos de interés y contorno global.
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A partir de los ejes, el siguiente paso es localizar elementos de interés en la imagen
en forma de puntos, lineas y contornos. En nuestro caso existen varios elementos que
podemos ver en la tercera imagen de la figura 22, que sefialamos con color naranja.
Son elementos que destacan por el contraste del resto y que acercamos a la nocidn de
“punto” que comentamos anteriormente. En la figura 23 podemos apreciar el analisis
que hacemos sobre el elemento del color partiendo de los siguientes hechos:

- Determinamos los tonos calidos (rojo a naranja, en la escala de 8 bytes del 0
al 120, los tonos mas cercanos al negro) en el matiz, porque son los que mas
peso (atraccién) tienen en la percepcién. Dentro de la figura 23 hemos
sefialado como naranja las escalas mas cercanas a 120, y como rojo al 0, a
partir de los elementos de interés (puntos, lineas o contornos).
- En el canal de luminosidad indicamos dentro de las partes segmentadas en el
canal de matiz los valores mas altos (en 8 bits los mas cercanos a 255), ya que
los elementos con mayor cantidad de luz actian con mayor atraccién.
- En el canal de saturacién, al igual que el anterior, apostamos a partir de las
segmentaciones realizadas por las mas saturadas.
En las imagenes inferiores de la figura 23 vemos este proceso del cual obtenemos tres
puntos de interés sobre los cuales podemos estudiar aspectos como la direccién y el
movimiento.
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imagen original imagen pixelada reduccida

imagen pixelada reducida

“m

imagen binaria escala de matices escala de luminosidad escala de saturacion

imagen original

imagen binaria escala de matices escala de luminosidad escala de saturacion

uso de los tonos calidos zonas mas luminosas zonas mas saturadas, dentro de
(valores mas bajos en la escala)  (valores mas altos en la escala)  las mas iluminadas

(valores mas altos en la escala)
Figura 23. El color.

El andlisis de la textura, entendido como la distribucion de tonos en zonas concretas,
lo realizamos sobre la imagen binaria (ver figura 22 o 23 primera de la izquierda).
Existe cierta rugosidad en los laterales con predominio de la luz, y en la parte central
domina la superficie lisa, con ciertas rugosidades en la zona del centro de gravedad
(interseccién de eje vertical con horizontal). Domina lo liso, o sea la continuidad, lo
predecible, sobre lo rugoso o los discontinuo, lo sorpresivo.
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En la figura 24 vemos la direccién (este dato los extraemos a partir de los elementos
de interés y la recta que conforman). La direccion la apreciamos a partir del angulo
gue conforma en el eje horizontal, imagen 2. Teniendo en cuenta la predileccién por el
angulo inferior izquierdo, el hecho de que la direccién apunte hacia la parte superior
izquierda, presenta un elemento que agudiza (elemento A). Este hecho aportara cierto
movimiento, tensidn, en la escena rompiendo la simetria inicial, generada
precisamente por el intento de compensacion que se realiza en la percepcion sobre el
elemento que ocupe la parte opuesta (inferior derecha) elemento B. A su vez este
elemento es compensado simétricamente con otro en la parte inferior derecha, el D.
Esto hace que tengamos un tridangulo al unir estas tensiones e intentos de nivelacion o
de mantener el equilibrio. Este triangulo lo hemos indicando con trazo discontinuo en
la cuarta imagen. En contraposicidon obtenemos un triangulo principal (sostiene el
equilibrio de la escena) en el contorno que indicAbamos en la figura 22 en la cuarta
imagen.

establecimiento de puntos clave  direccionamiento y movimiento nivelacién y aguzamiento composicién final o abstraccion
Figura 24. Puntos clave, direccion, movimiento, nivelacion y aguzamiento y composicion.

Los aspectos de escala y dimension son menos interesantes en esta imagen. La
imagen 4 de la figura 24 nos muestra una abstraccion del cuadro descrita en el
alfabeto visual usando su sintaxis. Esta abstraccién aporta una descripcion
compositiva de la imagen que podriamos encuadrar en las siguientes categorias:

- Equilibrada y simétrica por el tridngulo marcado con trazo grueso
- Espontaneidad por el tridngulo marcado con trazo discontinuo.

En la descripcidon verbal que se haria en el método de una manera convencional
diriamos: retrato de una joven (no mas de 20 anos) que posa sobre un fondo neutro
con el cuerpo girado hacia la izquierda. Tiene la cabeza girada hacia la izquierda al
cuerpo y posicionandola al frente. Sostiene en la mano izquierda una gran taza de
ceramica sobre un plato y en la derecha una palma larga que apoya sobre su hombro
derecho desvaneciéndose hacia la parte superior izquierda de la imagen. Se situa
arménicamente casi simétricamente en el centro de la escena. Lleva un vestido de
siena oscuro que cubre hasta el cuello, etc.

Realmente con la sintaxis de la imagen y el alfabeto visual hemos creado un modelo
abstraido. Llegado a este punto finalizariamos el analisis de este nivel.

2. Nivel iconografico

Para llevar a cabo este nivel es necesario tener un conocimiento a priori sobre el
objeto del cuadro, en este caso Santa Rufina. Sabemos que pertenece a una martir de
la Iglesia catdlica del siglo III después de Jesucristo, que vivia en Sevilla con su
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hermana Santa Justa, siendo perseguidas para que renunciaran a su fe. De profesion
alfareras, eran reconocidas por su generosidad y por su oposicidon a ritos paganos. Su
martirio se inicia a partir de arremeter contra un culto pagano, sobre el cual nunca
llegan a sucumbir. Carcel, torturas, etc. llevaran a la muerte primero a Santa Justa,
llegando Santa Rufina a ser echada en el circo a los leones, los cuales reaccionarian
mansamente ante ella.

Tanto Santa Justa como Santa Rufina son patronas y protectoras de la catedral de
Sevilla y, por su profesién, del gremio de alfareros y ceramistas. Como veremos estos
elementos y algunos de sus martirios son usados en su iconografia. En el caso del
cuadro de Velazquez podriamos indicar:

- La postura armédnica y el gesto muestran entereza y fortaleza. Esto refuerza
el hecho de no haber sucumbido a su martirio renunciando a su fe.

- En la mano izquierda sostiene unas piezas de ceramica.

- En la mano derecha una palma, simbolo de proteccién y generosidad.

- El fondo neutro convierte a la figura exenta de localismos y se universaliza
como icono.

Todos estos elementos iconograficos facilitan el reconocimiento del tema de la
imagen, que podemos asegurar que corresponde a Santa Rufina. En las otras
imagenes que presentamos vemos coincidencias iconograficas en los aspectos de la
postura y la pieza de ceramica (caso de Zurbaran) y con la palma en Murillo y Goya.
En este ultimo hemos incluido una variante donde aparece con su hermana Santa
Justa, y de fondo tenemos la Giralda y catedral de Sevilla de las cuales son
protectoras. Al lado podemos ver a un ledn, que como vimos era un elemento de su
martirio, sentado mansamente. La Ultima imagen, mas reciente, es muy ambigua en
su iconografia, eligiendo elementos como el idolo pagano y una cinta de colores, que
obliga a su autor a incluir el nombre de Santa Rufina en la parte superior. Sin el
nombre, dificilmente seria identificada con el tema, y la incluimos como muestra
negativa del tema Santa Rufina.

3. Nivel Iconolégico

Se realiza un proceso de sintesis de los analisis realizados en los otros dos niveles con
el fin de extraer la informacion intrinseca. En el caso de nuestro analisis extraemos
elementos como los siguientes:

- La pieza de alfareria es una ceramica que muestra una especie de taza con su
plato. Es una pieza fina, casi de lujo con un tono homogéneo que es realzado
por su brillo. Si comparamos esta pieza con las usadas por los otros autores,
podemos indicar que en el caso de Zurbaran y Murillo, anteriores a Veldazquez,
muestran vasijas alargadas, probablemente para portar agua, de una
manufactura y acabado menos esmerado. Goya, conocedor de la obra de
Veldzquez, muestra el mismo concepto de pieza de alfareria con una taza y
plato. Ambos, a diferencia de los otros dos, fueron pintores de la corte,
ocupando puestos de élite en donde los objetos lujosos estaban a su alcance.

- La edad de la protagonista es inferior en edad, casi adolescente, en el caso de
Veldzquez ya que en el resto parece una joven de entre 20 y 30 afios.
Sabemos que es probable que la modelo fuera su hija. Esto nos muestra el
grado de protagonismo del autor y su entorno, por encima de los datos
historicos e iconograficos del tema.

- El fondo neutro, sin formas, es un aspecto comun del barroco, en
contraposicion del neoclacisimo de Goya, que al igual que el renacimiento, si
les preocupa la perspectiva y el escenario.
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Este analisis podria ahondar en mas aspectos que nos acercaria a los gustos estéticos,
la forma de ver la vida, la filosofia de una época o entorno en donde la obra esta
inmersa. Los datos los extraemos de los analisis de los otros dos niveles, de ahi que la
sintesis se convierta en un proceso de busqueda de elementos propios y de como se
han usado para conformar el tema. La visién entre Zurbaran y Veladzquez distan en
aspectos de composicion, manera de usar el color, la nivelacion de elementos, etc.
que parten de formas y culturas realmente distintas que se enfrentan a un tema
(Santa Rufina) segun su filosofia y forma de entender la vida.

4. Conclusion.

A través de este ejemplo hemos podido ver como se aplica el método iconoldgico
utilizando el alfabeto visual. Este punto es importante para nuestro problema, ya que
nos interesa configurar un modelo computable y abstraido de la imagen a clasificar, y
a través del alfabeto podemos obtenerlo. En el nivel iconografico se trabaja a partir de
ese modelo abstraido con conocimiento externo a la misma imagen, pero facilitando la
computacién del mismo. En el siguiente punto vamos a aplicar el método a una
imagen extraida del dominio de nuestro problema donde desarrollaremos este modelo
con mayor amplitud que en el ejemplo anterior enlazando el alfabeto visual con
técnicas y problemas de vision artificial.

4. Aplicacion de la metodologia en una imagen de nuestro
proyecto.

Hemos seleccionado una imagen concreta para poder aplicar el método de una forma
manual. El objetivo es relacionar el método iconoldgico en una imagen fotografica que
se pretende clasificar por su contenido. En el caso anterior vimos un ejemplo en un
dominio donde se ha desarrollado y se penso el método iconoldgico, el arte. Nuestra
finalidad es aplicar el método en un dominio distinto y con fines, aunque similares,
diferentes. En nuestro caso buscamos la creaciéon de un modelo abstraido de la
imagen a través del alfabeto visual, que nos permita la clasificacion por sus
caracteristicas. A partir de la metodologia vamos a analizar la imagen en los niveles
preiconografico e iconografico y sintetizar el iconoldgico, de tal manera que
obtengamos un vector de caracteristicas, tal y como se define en visién artificial.

1. Nivel preiconografico.

En la figura 25 podemos ver la imagen. Inicialmente no vamos a realizar ninguin
comentario, y nos centraremos en los diversos analisis sobre la imagen y su
contenido. El primer paso de analisis del equilibrio y establecimiento de los ejes queda
bastante claro en la imagen 4 donde apreciamos una separacion de espacio a través
de una diagonal que cruza desde la parte superior izquierda a la inferior derecha.
Existe un equilibrio en la escena en donde se nivela la parte inferior izquierda con la
parte superior derecha. Este primer analisis lo basamos como vimos en el ejemplo
anterior en varios pasos:

1. Division de la imagen en 4 cuadrantes.

2. Reduccion de la imagen en grupos de pixeles mas amplios.

3. Conversion de la imagen obtenida a partir del tono en dos grupos de
intensidad binarios.

4. Analizar por cuadrantes la cantidad de cada uno de los dos tipos que hay.
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5. Aplicar conocimiento para determinar lo que sucede a través del analisis de
las leyes de: equilibrio, tension, nivelacidon y aguzamiento, predominio del
cuadrante inferior izquierda, positivo-negativo.

6. Obtencion de una serie de conclusiones que determinaran la posicion de los
ejes vertical y horizontal.

En nuestro caso tenemos el cuadrante inferior izquierdo con el valor 0 y en
contraposicion el opuesto (nivelacion) es 1 casi completamente. La tensidn de uno es
contrarrestada por la del otro, y el peso del 0 (negro) sobre el 1 (blanco) establece un
claro equilibrio determinado por el mismo eje vertical. Lo mismo sucede con los otros
dos cuadrantes y con la situacion superior inferior.

imagen original division en cuadrantes busquedas de pesos analisis de los pesos

Figura 25. Imagen, y andlisis de los cuadrantes.

El establecimiento de los ejes vertical y horizontal en este caso queda dispuesto
practicamente en la misma divisidon de cuadrantes, como vemos en la figura 25. El
siguiente paso es el analisis de elementos basicos (puntos, lineas, contornos,
direccién, tono, color, textura, escala, dimensién y movimiento) que nos serviran para
obtener una especie de vector de caracteristicas de la imagen, que como veremos
sera mas bien una especie de arbol. Esta blsqueda no tiene por qué llevar este orden
y el andlisis de algunas propiedades sirve para descubrir otras y viceversa.

En nuestro caso hemos realizado una busqueda primero de puntos, lineas y
contornos, que podemos extraer de varias maneras a partir de la segmentacion:
histogramas, detencién de bordes, etc. En la figura 26 podemos ver el resultado con
tres tipos de lineas: tres son evidentes por su contraste y forma geométrica y la
cuarta aparece en la parte superior (ver imagen binaria). En la ultima imagen
anticipamos un posible contorno abstrayéndolo a la forma primaria mas cercana
(tridngulo en este caso) a la masa inferior de la imagen (ver imagen binaria) obtenida
en la segmentacion.

imagen binaria establecimiento de ejes lineas y contornos contorno global

Figura 26. Ejes horizontal y vertical, lineas y contornos.
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imagen original imagen pixelada reduccida

imagen pixelada reducida

imagen binaria escala de matices escala de luminosidad escala de saturacion

imagen original

imagen binaria escala de matices escala de luminosidad escala de saturacion

imagen original

uso de los tonos calidos zonas mas luminosas zonas mas saturadas, dentro de
(valores mas bajos en la escala) (valores mas altos en la escala) las mas iluminadas
(valores mas altos en la escala)

Figura 27. El color.

El tratamiento del color, como hemos indicado, es un elemento que nos permite la
descripcion de zonas de interés que coincidirdn en muchos aspectos con los puntos,
lineas o contornos ya detectados. En la figura 27 podemos ver el estudio realizado en
los canales de matiz, luminosidad y saturacion, igual que el llevado a cabo en el caso
del ejemplo anterior. El trabajo con estos canales se puede realizar de varias
maneras, pero seria mas aconsejable el hacerlo con los histogramas ya que nos
permite evaluar el punto de la escala maximo, el minimo, el mas usado, etc...
pudiendo aplicar diversas actividades estadisticas. En este caso hemos trabajado igual
que en el ejemplo, buscando primero los colores mas calidos (frecuencias bajas), las
zonas mas luminosas, y dentro de estas, las mas saturadas aplicando los criterios de:
«mas calido, mas luminoso y mas saturado>», que resaltan sobre los colores frios, poco
luminosos y menos puros. Esta lectura es basica en este nivel del trabajo, pero
ahondaremos en ella en el desarrollo de la solucidn.

Con la informacién extraida en el andlisis del color nos centramos en el analisis de la
textura y los rangos de color en RGB de las partes seleccionadas. Estos datos nos
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aportan las variaciones de tonos por zonas aportando propiedades que podremos
procesar posteriormente (matices verdes, texturas rugosas, nos indican la presencia
de masas forestales, al igual que matices sienas y rugosos, masas de tierra, etc.) En
este criterio, si vemos la imagen binaria (figura 27) apreciamos las zonas que se
muestran con mayor alternancia de blancos y negros, con las que existen mas de
negro o de blanco.

En la figura 28 podemos ver los analisis relacionados con la direccidén y los pasos que
llevan a la sintaxis de la imagen y el tipo de composicion. El problema de la direccion
es algo mas complejo de determinar ya que debe partir de un analisis a partir de
puntos relevantes. ¢Cudles son estos puntos? Cuando representamos en dibujo lineas
lo hacemos a través de los denominados puntos notables o relevantes, que son los
gue nos permiten controlar las propiedades de una recta. En un sistema diédrico se
establecen como los puntos donde la recta corta con el plano de horizonte y con el
vertical, es decir en las intersecciones. En nuestro caso la representacion de una linea
lo hacemos a partir de una serie de puntos contiguos con un principio y un fin. En la
figura 28 hemos establecido ese principio y fin de cada linea indicandolo con un circulo
con el borde naranja (imagen primera). La direccion la creamos a partir de la recta
que se forma entre los dos puntos inferiores y entre los dos superiores obteniendo el
punto medio como vemos en la figura 28. Esta podria ser una forma, pero también
podriamos realizarlo a partir de la media de la suma de las direcciones de cada
elemento.

establecimiento de puntos clave  direccionamiento y movimiento nivelacién y aguzamiento composicion final o abstraccion

Figura 28. Puntos relevantes, direccién y movimiento, nivelacién y aguzamiento, y composicién final.

En la figura 29 realizamos la media de las direcciones de las tres lineas y obtenemos
la direccién final. Este método podria ser mas beneficioso ya que al final la direccién

se compone por la nivelacion de las distintas direcciones en busqueda del equilibrio.

Dicho de otra manera, tendemos a percibir la direccién final que equilibra a todas las
existentes.

direcciones de las lineas media de las direciones

Figura 29. Suma de direcciones de los elementos. En este caso la media es la flecha naranja, mientras que
las azules son parciales.

En cuanto a la nivelacidon y aguzamiento podemos ver en la tercera imagen como la
escena tiende a ir hacia la parte superior derecha, tal y como indicaba la direccion, y
gue se compensa por el peso del angulo opuesto, donde encontramos mayor densidad
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de tonos bajos en el canal de luminosidad. La linea superior actia como elemento
nivelador de los elementos de la parte inferior, contrarrestando la direccidén hacia esa
zona. Esto genera una tensién hacia la zona donde se conecta la direccidén con la linea
superior, haciendo que en la percepcién partamos del angulo inferior izquierdo hacia
el cuadrante opuesto. Si nos fijamos en la fotografia, al tomarse se ha buscado una
composicion moviendo la masa de la carretera hacia la izquierda (el &ngulo de mayor
peso visual) de tal manera que se matizan mas las lineas de la carretera y su
expresiodn, produciendo un efecto dindmico. En la imagen Ultima traducimos esta
composicidn en el triangulo, que ya vimos anteriormente, representando bien la idea
junto con la linea superior y mostrando el giro que hay en la escena hacia el lado
derecho superior. Esta idea ya se apuntaba desde el principio.

2. Nivel iconografico.

El modelo iconografico parte de informacion diversa en el caso de esta fotografia.
Tenemos datos que nos indica el tipo de actuacion, la fecha en que se inicié y la
estimacion de su finalizacion, de tal manera que sin entrar en un analisis mayor
sabriamos que la imagen que estamos analizando deberia estar en un estadio de fin
de obra. Estos datos nos podrian guiar en el proceso de buscar una imagen donde ya
hay un firme dispuesto y donde probablemente estén pintadas las sefializaciones,
tanto verticales como horizontales. El hecho de conocer el tipo de actuacion
(adecuacion de firme, acondicionamiento, variante, autovia, etc.) nos dispone ante la
imagen y entre lo que nos podemos encontrar.

El andlisis comienza con la comparacion del modelo extraido en el nivel anterior y los
posibles modelos existentes (en este caso variante de dos carriles). Esta direccidon nos
obliga a fijarnos en elementos concretos del nivel anterior como:

- Existe en la parte inferior una superficie homogénea con un matiz,
luminosidad o saturacién concreta.
- Si la superficie tiene lineas de una luminosidad y saturacién concreta.

Como podemos apreciar, a diferencia del nivel anterior donde hemos trabajado de una
manera intrinseca, estamos guiando el analisis a partir del conocimiento que tenemos
sobre la actuacion (obtenido de otros sistemas de informacion) de tal manera que
realicemos un proceso de blusqueda supervisada o con conocimiento heuristico. En
nuestro caso sabemos que tenemos que buscar entre varios modelos concretos por el
estado o tiempo de desarrollo de la obra.

A partir de los dos hechos planteados y con el modelo del nivel inferior podriamos
clasificar la fotografia dentro del tipo “sefializacién y balizamiento”. No haria falta mas
analisis en este caso y podriamos finalizar el proceso en este nivel. Algunos elementos
como la forma de la composicion y la direccion nos aportan datos que nos permite
aumentar dentro de la clasificacién indicando que se trata de una curva. Podriamos
obtener mas detalles dependiendo de nuestras necesidades y hasta donde
guisiéramos llegar, usando el modelo obtenido en el nivel preiconografico.

3. Nivel iconolégico.

Llegado a este punto tenemos un modelo, configurado como un vector de
caracteristicas de la imagen, extraido en el nivel preiconografico y una clasificacion de
la imagen del nivel iconografico. En este nivel realizamos una operacion de sintesis de
ambos modelos con el fin de obtener una relacion entre como se ha compuesto la
imagen (como se distribuyen los elementos del alfabeto visual y se relacionan en el
nivel preiconografico y los procesos realizados en el nivel iconografico para establecer
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la clasificacion) y qué valor semantico tiene por otro lado, que nos ha llevado a la
clasificacidén de la misma. Existe una relacién entre cdmo se dispone la escena, en
cémo el fotdgrafo se sitla en ella y encuadra y el tipo de obra, la actuacién, la zona,
etc. Esa relacion es la que establecemos en este nivel con el fin de tener una
clasificacion mas amplia que la obtenida en el nivel iconografico, que nos permita
relacionarla con otras imagenes de las mismas caracteristicas dentro de categorias
distintas. Es decir, establecer lazos de union ocultos en ambos analisis, que sélo
florecen en la sintesis de ambos.

Por ejemplo, la relacion entre un tipo de encuadre concreto cuando existen montafas
de fondo, la direccién que se establece entre los elementos y que sea una curva
dentro del tipo de “senalizacion y balizamiento” podriamos determinar que nos
encontramos en una situacion “A” distinta a otra que aun siendo de la misma
clasificacién tiene elementos en el encuadre diferentes. En el caso del cuadro de Santa
Rufina de Veldzquez vimos que existian rasgos en la forma de situar la escena, la
juventud de la modelo, el tipo de taza, etc... que enlazan la manera de contar la
historia con los gustos de la época, y aspectos filosoficos y conceptuales del entorno
del autor. En nuestro caso podemos establecer una relacion entre los elementos de la
escena y en como se compone: la composicion de la imagen (direccion, tipo de
composicién, nivelacién, etc.) y la clasificacion de la fotografia (sefializacién y
balizamiento). Esta relacion establece una segunda clasificacién que ahonda entre
cémo se compone la imagen y su contenido semantico, y esto definitivamente nos
acerca a una metaclasificacion que nos permite obtener una descripcién mas profunda
gue nos habla de los elementos usados, como, para qué, con qué, etc. Como veremos
en el desarrollo de la solucién, este nivel se utilizard para plantear clases posibles que
no estuvieran a priori en el nivel iconografico.

4. Relacion de los tres niveles.

Los dos primeros niveles son analiticos mientras que el tercero es sintético. Cualquier
imagen que tengamos que clasificar en este sistema, podra pertenecer a mas de una
clase, sin que prevalezca mas una que otra. Esta realidad serd mas evidente cuando
analicemos las ontologias de cada nivel y veamos cdémo se distribuye en una obra
cada fase: écdmo determinamos cada clase?, écudl prevalece? y écomo se relaciona?
Como hemos visto el tercer nivel, de caracter sintético, establece una relacién entre la
informacion de los otros dos. Realiza una metaclasificacion, sobre las ya realizadas,
gue visto de esta manera y planteado asi, seria una labor de refuerzo, confirmacion,
certeza, etc...

En la metodologia iconoldgica, la labor de este nivel es quizds la mas importante al
final, ya que establece las teorias y relaciones necesarias para entender a los otros
dos. Santa Rufinas hay muchas, y en gran medida los de una época o autor concretos,
acaban diciendo algo parecido. En este método el cdmo y el qué se hacen vitales, de
ahi que el nivel iconoldgico de un sentido mayor al entendimiento del contenido.

¢Como relacionamos ambos niveles y damos sentido a este hecho en nuestro
problema? Hemos indicado que el nivel iconolégico, sintético, realiza una labor entre
los datos de los otros dos niveles, estableciendo relaciones. Imaginemos que para una
fotografia tenemos tres clases posibles detectadas en los analisis pre-iconograficos e
iconograficos. En la figura 30 tenemos una imagen que podemos relacionar con dos
clases: desvio de trafico y movimiento de tierras. En el primer caso tenemos las lineas
de la carretera pintadas de amarillo y la sefal de desvio. En el segundo caso, es
evidente los trabajos al lado de la carretera. éCudl predomina? Podriamos decir que
en este caso el desvio de trafico y el movimiento de tierras estan por igual. Los
procesos de analisis realizados en los niveles pre-iconografico e iconografico
establecerian este resultado. Nuestro interés es mayor ya que no soélo queriamos
saber cual es la clase mas importante, sino como se relacionan las que hay segun el
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contenido. Esta relacién es la que se propone realmente en el nivel iconolégico, y en
nuestro problema plantearlo como un proceso de minerias de datos (relaciones
ocultas de datos), en donde a partir de los datos extraidos en los procesos analiticos
qgueremos ver las relaciones ocultas, que nos permitan describirlas (jerarquias,
homogéneas, dependientes, etc.). En el caso de la imagen primera de la figura 30,
podriamos indicar que habria una relacion de dependencia, ya que, en una obra de
acondicionamiento, es necesario un desvio de trafico para poder trabajar sobre el
lateral de la carretera y realizar los movimientos de tierra. En la fotografia segunda es
al revés, ya que para poder colocar una obra de drenaje hay que realizar movimientos
de tierra.

[

Figura 30. Ejemplo de relacion de los niveles. Ambas imagenes tienen la clase de movimiento de tierra como
nexo de unién. En la primera existe una dependencia en donde la clase desvio de trafico es necesaria para
que se establezca la de movimientos de tierra. En la segunda es, al contrario, ya que es necesario que el
movimiento de tierras se establezca para que exista el drenaje.

De esta manera establecemos la relacion entre los tres niveles, donde dos proponen y
el tercero sitla, como si se tratase de un mapa, las clases y las relaciones entre ellas.
Al final obtendriamos, no una clasificacion cerrada de la imagen, sino una especie de
descripcion de las clasificaciones existentes en la imagen.

5. Conclusiones.

El método iconoldgico se ha usado para el andlisis de imagenes dentro del campo del
arte, la publicidad o la comunicacidn visual con dos fines: entender el contenido o
construirlo. En el campo del arte, en una gran mayoria, siempre ha sido el caso
primero tanto en el arte realista como en el concreto (denominado abstracto de una
manera popular). Sin embargo, tanto en publicidad como en comunicacion visual, ha
sido la segunda la mas utilizada, ya que el fin ha sido aprovechar las ventajas del
método para construir imagenes impactantes, didacticas, atractivas, etc. En este
capitulo hemos acercado el método a la visidon artificial con el fin de clasificar
imagenes por su contenido a partir del uso de un lenguaje cercano. Este lenguaje lo
hemos basado en la denominada sintaxis de la imagen construida a partir de un
alfabeto visual. En este alfabeto visual encontramos elementos comunes en vision
artificial como la textura, el color, bordes, zonas de interés (ROI), etc. pero con una
estructura de conformacion y analisis cercana al método iconoldgico.

En la figura 31, hemos construido un cuadro con las relaciones entre la aplicacion de
la método iconolodgico y aspectos comunes en vision artificial. Es evidente que el
motivo final de extraer un modelo abstraido de la imagen, que podriamos denominar
como vector de caracteristicas, muy comun en la literatura, en nuestro caso se
convierte en una especie de arbol donde cada rama crea un nivel de profundidad
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estableciendo relaciones jerarquicas. El elemento textura, parte del elemento tono y a
su vez del color. En nuestra divisidn el color tiene tres ramas que los divide en matiz,
luminosidad y saturacion. La luminosidad es el tono de la imagen, de la cual
obtenemos la textura por la variacidn que se establece. En el siguiente capitulo
profundizaremos en esta idea, pero por ahora entendamos esta aportacion que
posibilita el alfabeto de establecer jerarquias y construir un arbol de caracteristicas
mas que un vector.

Nivel preiconografico

Nivel iconologico

metaclase

........................

Figura 31. Relacion de los modelos obtenidos en cada nivel

Hemos visto a través de un ejemplo basico, en el cuadro de Santa Rufina de
Veldzquez, como se desarrollan los tres niveles y cdmo se aplica el método a una
imagen de nuestro proyecto, profundizando en aspectos relacionados con la vision
artificial. Nuestra finalidad ha sido describir el modelo sin perder de vista su aplicacion
en nuestro proyecto dejando puertas abiertas para la investigacidén en el siguiente
capitulo, e incluso en otros proyectos futuros.

Figura 32 Modelo abstraido desde la imagen en el alfabeto visual y su sintaxis.
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Desarrollo de la solucién.

1. Introduccion.

El modelo planteado a partir del método iconoldgico nos permite la realizacién de
labores de analisis y sintesis semejantes a otros planteamientos en vision artificial. En
este caso, el uso de tres niveles relacionados a través del estudio del contenido
permite el trabajo sobre las imagenes desde el punto de vista estructural, a partir del
uso del alfabeto visual y su sintaxis. Hemos analizado en el capitulo 2 las
particularidades del método y su aplicacidon en la clasificacion.

Por otro lado, hemos visto aspectos de los procesos de analisis de imagenes,
sobretodo en el campo de la medicina, donde se aplicaban arquitecturas que
optimizaban los procesos de computacion como el modelo en forma de T. Nuestra
intencidn es usar este tipo de arquitectura usando el método iconografico para la
creacién de nuestro clasificador de fotografias de seguimiento de obras publicas.

El principal problema con el que nos enfrentamos al pasar de un nivel de desarrollo
conceptual al de implementacién, es el de no traducir correctamente las ideas
planteadas. Con este fin veremos los principales problemas con los que nos hemos
encontrado y las trampas en las que hemos evitado caer. Veremos primero como
hemos implementado la arquitectura en forma de T, después como hemos traducido el
método iconolodgico del planteamiento conceptual a un sistema de IA.

2. Arquitectura en forma de T desarrollada en un modelo en
forma de espiral.

En el libro de Tadeusiewicz y Ogiela [Tadeusiewicz & Ogiela, 2004], el planteamiento
de la arquitectura basada en forma de T se centraba en la optimizacién de los
recursos de computacion y en un principio muy basico: la mayoria de las imagenes a
analizar muestran elementos en las primeras fases que permiten su descripcion sin
mas profundidad. Este planteamiento lo vimos como valido para una tarea de
clasificacidn como la nuestra, ya que en gran medida muchas de las imagenes tienen
elementos que un primer analisis son contundentes.

En nuestro caso el Unico nivel donde se realiza, como veremos, un mayor gasto de
recursos de computacion y conocimiento es el preiconografico. A partir de diversas
fases, descritas en forma de arbol, analizamos la imagen usando el alfabeto visual y la
sintaxis de la imagen. Este analisis se realiza en fases, en donde se van
profundizando, hasta la obtencion de una descripcidon semantica estructural de la
imagen desde el punto de vista de la sintaxis de la imagen (composicién de la
imagen). Podriamos entender que este arbol, y la arquitectura en forma de T
participan de la misma idea en el sentido de partir de analisis basicos y amplios en las
primeras fases y complejos y especializados en las Ultimas. El nivel iconografico
mantiene siempre el mismo contenido, y depende del preiconografico para inferir
conocimiento, de tal manera que en su caso no hay un avance en profundidad por si
mismo, sino por los movimientos que se realizan en el preiconografico.

Para trasladar la idea de arquitectura en forma de T a nuestro sistema basado en el
método iconolodgico, planteamos el desarrollo de una arquitectura en forma de espiral,
parecida a la que usa en la ingenieria de software [Boehm, 1988]. En las primeras
vueltas se trabaja con poco conocimiento (primeras fases de desarrollo del nivel
preiconografico) con mayor rapidez y menor gasto de recursos, mientras que en las
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Ultimas es al contrario. En cada vuelta se plantea si la solucion es ya valida, se
retroalimenta los datos obtenidos para la siguiente vuelta, etc. En la figura 33,
podemos ver un grafico con esta idea. En el primer cuadrante, derecha superior, nos
planteamos si con lo realizado es viable establecer la solucién y finalizar el proceso.
En el siguiente cuadro los ajustes necesarios a efectuar sobre nuestro sistema, a
partir de lo ya realizado en la fase anterior. En el tercero el elemento a analizar a
partir de los datos que tenemos en este momento. Y en el Ultimo la ejecucion de este
elemento. Seria algo asi como: comprobar, corregir, seleccionar y ejecutar.

Ejecutar Comprobar

Clasificaciones posibles.
¥ su porcentaje

¢ Es suficiente para
establecer una
clasificacion?

Seleccionar el elemento a
analizar de la sintaxis de
la imagen, en el nivel
preiconografico

Ajustar el conocimiento
que tenemos con las
inferencias realizadas en
la fase anterior

Seleccionar Corregir

Figura 33 modelo en forma de espiral. La aplicacién de la arquitectura en forma de T usando el modelo de
desarrollo en forma de espiral de la ingenieria de software.

En cada fase la especializacion es mayor, como es obvio, asi como la dificultad crece
exponencialmente. El arbol del nivel preiconografico es mayor, el conocimiento del
nivel iconografico es menor (inicialmente las clases posibles son mas y a cada vuelta
se reducen) y el nivel iconoldgico obtiene una descripcion de la estructura de las
clases de la imagen mas determinada y cerrada.

3. Funcionamiento de los niveles del método iconolégico como
procesos de inteligencia artificial.

Describimos en el capitulo 2 como se aplicaba el método iconoldgico a nuestro
problema de clasificacion desde el punto de vista conceptual. En este punto nuestra
preocupacion es convertir esta descripcion conceptual en un desarrollo de IA, que
permita la implementacion final del sistema. Esta fase es vital y compleja, ya que al
pasar las ideas obtenidas en el plano conceptual al de desarrollo, podemos caer en la
tentacion de pederlas o no saber como aplicarlas.

En vision artificial existen dos niveles de desarrollo y en muchos casos, tres,
denominados nivel bajo de vision y nivel alto de vision. El primer fallo seria interpretar
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los niveles del método iconoldgico con estos. En el nivel preiconografico pueden existir
los niveles bajo, medio y alto de la vision artificial, y si bien se realizan operaciones
directas sobre la imagen, también existe conocimiento externo para llevarlas a cabo.
Nuestro primer objetivo es no caer en esta simpleza y determinar la distincidon de los
niveles de vision artificial y los del método iconoldgico.

El segundo punto, partiendo del mismo problema anterior, es la traduccién de los
elementos del alfabeto visual a los comunes de visidn artificial. La idea de blob o
objeto no se puede utilizar metaféricamente a las de elementos singulares o puntos
clave del método iconoldgico. El fin de este ultimo es estudiar la composicién de la
imagen a partir de una serie de elementos (lineas, contornos, movimiento, direccién,
textura, color, etc.) y el contenido semantico que proyecta. Es decir, el uso de lineas
rectas en torno a los ejes de equilibrio nos plantearia un contenido relacionado con la
calma o la quietud, sin valorar los objetos que se encuentra en la escena. Tal y como
hemos planteado, en el método iconoldgico para las labores de clasificacion el analisis
es de la composicion estructural de la imagen y la semantica que arroja por si sola. En
vision artificial se intenta recomponer el contenido de la escena (por ejemplo, la
vigilancia al obtener una descripcidn de una escena etiquetada como peligrosa) a
partir de la descripcién de los objetos que la componen y su relacion. Es decir, si en la
escena hay un hombre golpeando a otro, hay que extraer a ambos del fondo,
reconocerlos, interpretar lo que estan haciendo para concluir que hay una situacion
peligrosa en la escena. En nuestro trabajo conceptual hemos planteado un anélisis
basado en la composicién en donde no nos importa si existen dos hombres, sino en
como la escena convertida en imagen queda estructurada por la accidon de estos dos
hombres, para concluir que, por su composicion, la escena plantea una gran tensién
violenta que podemos etiquetar como peligrosa.

Por otro lado, es necesario algun tipo de lenguaje o estructura que nos permita el
analisis de la imagen. En nuestro planteamiento inicial habiamos introducido la
sintaxis de la imagen, muy relacionada a los procesos del método iconoldgico, como
herramienta para el analisis de la imagen. Esta sintaxis de la imagen, muy
influenciada por el estructuralismo, la Gestalt y la semantica, intenta la construccién
de un alfabeto visual que permita el estudio sintactico de una imagen, como si de un
texto se tratara. Como en toda sintaxis, existen elementos basicos que crean
composiciones a partir de reglas de composicion. En nuestro caso los elementos seran
de dos tipos:

- Analiticos. Estudian algun tipo de propiedad de la imagen estableciendo
estructuras usando las reglas de composicién. Para nuestro sistema hemos
dispuesto dos tipos: geométricas y matéricas. Es decir, por un lado, el
punto, la linea y el contorno, y por otro el color, el tono y la textura. La
divisién es evidente, y de hecho los analisis plantean técnicas distintas para
cada grupo.

- Sintéticos. Dos grupos que nacen de la sintesis de los anteriores, que
hemos denominado como «puntos_clave» para los geométricos y
«puntos_relevantes» para el segundo. Esta denominacion es arbitraria y
planteada para su diferenciacion.

- Por ultimo, establecemos un tercer elemento de sintesis, que nace de los
dos anteriores denominado como «composiciéon». Este seria la maxima
abstraccion que realizamos de la imagen.

Visto estos dos puntos, en los que no caer, hemos desarrollado un esquema de la
arquitectura de los tres niveles trasladando estas ideas conceptuales a un sistema de
IA que podamos implementar. Los aspectos generales de cada nivel se desarrollan de
las siguientes maneras:
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- Nivel preiconografico. Este nivel trabaja sobre la imagen directamente, en
los niveles bajo y alto de visidon, comunes en la literatura de visién artificial. El
fin es construir un arbol donde el nodo inicial es la propia la imagen y el nodo
Ultimo es una abstraccidén de la misma desde el punto de vista de la sintaxis de
la imagen. Cada nodo de este arbol se compone de una funcion que realiza una
serie de operaciones sobre la imagen, usando un conocimiento concreto, e
infiriendo una serie de elementos. Las operaciones se rigen por las leyes del
alfabeto visual que vimos en el capitulo anterior, y son facilmente trasladables
a procesos de inferencia de conocimiento. La ley fundamental es la del
equilibrio y su opuesta, la tensidn. El resto, atraccién y agrupamiento, positivo
y negativo o importancia del angulo inferior izquierdo, se relacionan con la
blsqueda del equilibrio o tensidon. Todos estos elementos son facilmente
construibles con técnicas de vision artificial, tanto en niveles bajo como alto, y
no plantea mas problemas que la creacién de los algoritmos e inferencias
adecuadas a cada nodo del arbol. En este nivel tendremos una clasificacién de
la fotografia en clases posibles a partir de la relaciéon de los nodos analizados
del arbol y los del modelo de cada clase que compararemos. En el siguiente
capitulo haremos un desarrollo de este punto.

- Nivel iconografico. En nuestro caso hemos traducido este nivel como la
descripcion de cada actuacion a la cual pertenece cada fotografia y las clases
posibles que podria tener, segun su situacion. A partir de una base de
conocimiento tendriamos los tipos de actuaciones existentes, sobre las cuales
instanciariamos el caso concreto de la actuacion de la fotografia y las clases
posibles segun el estado de la obra en el tiempo. A diferencia del anterior, este
nivel podria entenderse con operaciones del nivel alto de visidn artificial.
Necesitamos un nexo de unién con el nivel anterior para poder asociar las
caracteristicas extraidas con las clases posibles. Aqui el planteamiento es dar
un porcentaje a cada clase posible de tal manera que podamos cruzar este
dato con las clases posibles determinadas en el nivel preiconografico, y extraer
un valor porcentual final de la unién de ambos.

- Nivel iconolégico. A diferencia de los dos anteriores, mas evidentes en la
traduccion, éste es mas complejo. Como vimos en el analisis conceptual, es un
nivel sintético, que intenta relacionar cdmo se ha estructurado en relaciéon con
lo qué se estructura. La Unica forma de trasladar esta idea es crear
operaciones de mineria de datos que intenten buscar relaciones entre lo
extraido en cada nivel. En el desarrollo de nuestro sistema hemos visto
interesante la adaptacion de este nivel para descubrir clases que a priori no se
hubieran establecido en el nivel iconografico, pero que sin embargo si
estuvieran en el preiconografico. En el analisis de mineria de datos tomaremos
tres variables: del preiconografico el nivel de tensidén de la imagen (que
desarrollaremos mas adelante) y en el iconografico el desarrollo de la obra y el
tipo de obra. En nuestro caso utilizaremos mapas autoorganizativos para este
fin, pero es evidente que podrian usarse otras técnicas de mineria de datos. El
fin de obtener un esquema que relacione las clases en la salida y permita
extraer elementos no presentes en la entrada, mas la imposibilidad obvia de no
te tener conocimiento a priori, nos ha decantado por este tipo tecnologia.

Por ultimo, nos quedaria ver como se relaciona este planteamiento con el modelo en
forma de espiral. Tal y como se ha planteado, en cada vuelta se avanza un nodo o
varios del arbol del nivel preiconografico, analizando los resultados en los niveles
iconografico y iconologico. Se establece un proceso de calculo porcentual entre los
valores de las clases posibles y las caracteristicas analizadas, obteniendo los valores
definitivos. En el nivel iconoldgico obtenemos clases no determinadas a priori. A su
vez, esta estructura, indicara qué nodo nuevo a desarrollar en el nivel preiconografico
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en la siguiente fase. En la figura 34 tenemos un esquema que explica este
funcionamiento.

Nivel preiconografico Nivel iconografico

Clases

posibles
Base de conocimiento modelos nivel pre-iconografico
: : | Clase A ‘ [ Clase B ] I Clase C |

90% 20%

N

| Clase A l l Clase B | | Clase C I

Modelo para clase A Modelo para clase B

50% 40% 2%

Caracteristicas de la imagen
Caracteristicas de la obra

Nivel icojolégico l

H Data mining
Modelo para clase C. ?

Figura 34 Esquema de funcionamiento del método iconoldgico en un desarrollo de sistema IA. Podemos ver
las entradas y salidas de cada nivel, y como se retroalimenta al final para el desarrollo de una nueva fase en
la arquitectura en espiral.

La traduccién del nivel conceptual al de desarrollo implicaba ciertos problemas que
hemos solventado. No se ha realizado una traduccidn literal, sino que se ha trasladado
las ideas aprovechando las ventajas que plantean. El modelo final basa su
arquitectura en un sistema en forma de espiral en donde trasladamos la idea de forma
de T, para aplicar los tres niveles del método iconoldgico.

4. La tarea de clasificacion.

Para llevar a cabo el desarrollo de la solucién a un sistema computable hemos
determinado trasladar el desarrollo que hemos visto a un modelo comun en la
literatura basado en tareas. De esta manera trasladaremos las ideas vistas a un
sistema de tarea, esquema de inferencias, inferencias, roles dinamicos y roles
estaticos. La denominacion de nuestra tarea sera la de clasificacion, y el esquema de
inferencias los construimos a partir de las 4 etapas del sistema basado en espiral
visto. En la figura 35 vemos el desarrollo de este esquema.
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Figura 35. Esquema de inferencias.

Las cuatro etapas determinadas en el modelo en espiral se convierten en las
inferencias: seleccionar, ejecutar, validar y configurar. El orden en el modelo era
validar, configurar, seleccionar y ejecutar, pero en esta conversidon adaptamos un
sistema mas computable que se rige en un proceso paso a paso, desde 0 hasta la
solucién. Si empezaramos por validar perderiamos un proceso, ya que evidentemente
en un primer estadio no habria nada que validar. Este cambio se rige por ese principio
de economia de recursos que ya planteamos inicialmente. Existen dos inferencias,
comparar y buscar, que no estaban planteadas en el modelo de espiral, y que
realmente estarian dentro de ejecutar. La idea es aclarar el esquema de inferencias y
ver los procesos preiconografico, iconografico e iconoldgico, que estarian dentro de
ejecutar, separadamente y asi poder analizar los roles dindmicos y estaticos que
utilizan en cada caso. Si hiciéramos un repaso global el esquema de inferencias
realizaria los siguientes pasos:

- Seleccionar, a partir del rol estatico de modelos preiconograficos elige el
modelo de arbol a utilizar segln la clase iconografica previa mas probable.
En un principio este criterio podria variar en cada fase, pero hemos visto
suficiente con que se establezca inicialmente el modelo y se avance sobre él
hasta que pare o llegue al final.

- Ejecutar, el elemento seleccionado en la imagen. Obtenemos un rol
dindmico que representa a todas las clases existentes indicando un valor a
cada una (en todos los procesos se ha normalizado este valor entre 0 y 1).
A partir de un proceso de nivelacién-tensidn obtenemos una serie de
valores de la imagen, que veremos mas adelante, y que son la entrada de
un perceptrén multicapa que establece los valores de salida equivalentes a
las clases.

- Comparar, utiliza dos roles dinamicos, el de “clases previas iconograficas”
y el de “clases preiconograficas”. Como veremos se establece una media
aritmética entre ambos valores, que determina una relacién entre la clase a
priori y la clase resultado del analisis.

- Buscar, intenta establecer relaciones entre el analisis de preiconografico y
las caracteristicas de la actuacion sobre la que se realiza la fotografia. Tiene
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como roles dinamicos el propio elemento preiconografico analizado, y
estaticos la actuacién y el mapa autoorganizado que establece las
relaciones. Como rol dindmico de salida obtenemos “clases posibles”.

- Validar, establece si el rol dinamico de “clases iconograficas” es suficiente
para establecer una clase o clases para la imagen. Como rol estatico utiliza
el de modelos de validacién, que compara el valor de cada clase con el del
modelo.

- Configurar, se lleva a cabo si no se ha parado la ejecucion del sistema al
haber encontrado una clase o clases. A partir de las clases previas
iconograficas compara las iconograficas y las iconoldgicas para modificar o
incluir.

Una vez visto el esquema de inferencias y como lo hemos construido a partir del
modelo en forma de espiral, veremos el desarrollo de cada inferencia y después el
modelo de conocimiento con la ontologia y base de conocimiento.

5. Inferencias.

Tenemos 6 inferencias de las cuales 3 hacen referencia a cada uno de los tres niveles
del método iconoldgico: ejecutar, comparar y buscar, y otras tres a procesos del
modelo en forma de espiral: seleccionar, validar y configurar. Veremos primero los
tres del método iconoldgico y después los restantes.

Esta claro que esta separacion tiene una clara intencionalidad que permite ver en el
proceso del esquema de inferencias el desarrollo del método iconolégico. Cada una
tiene aspectos distintos e incluso la manera de implementacién difieren estableciendo
una libertad de accién que de estar juntas no tendriamos. Como veremos este aspecto
estd mas claro en la descripcion de cada inferencia.

5.1 Ejecutar. (nivel preiconografico).

Esta inferencia tiene dos partes diferenciadas: la extraccién de caracteristicas y la
comparacion con unos modelos para establecimiento de las clases. El primer paso
conlleva un trabajo en un nivel bajo de visién y el segundo un nivel alto, aunque como
veremos no sera cierto al 100%. En este proyecto hemos planteado el uso de un
perceptron multicapa para la relacion entre las caracteristicas de la imagen extraidas
y las clases determinadas. Se podria usar otra técnica, tanto simbdlica, conexionista o
hibrida para este fin, pero el uso de esta es por motivos académicos al haber realizado
el curso de métodos conexionistas dentro del posgrado.

Como rol dinamico de entrada tenemos el denominado «elemento» como rol estatico
«modelos de clase preiconograficas», los segundos estaran desarrollados en el
perceptron multicapa. Veamos como se establece el analisis en la imagen basado en
la sintaxis de la imagen. En el capitulo 2 vimos un desarrollo de esta sintaxis en donde
el principal aspecto es la nivelacién y a partir del mismo hemos construido el sistema
que permite la extraccidn de caracteristicas de la imagen. Los elementos de este
sistema en que se basan la sintaxis de la imagen son:

- Los ejes de equilibrio.
- La nivelacién y agudizamiento.

55 © Oscar Sanchez Cesteros 2007-2008. Alumno del programa de posgrado Inteligencia Artificial
Avanzada: fundamentos, métodos y aplicaciones. Especialidad: sistemas inteligentes de diagnostico,
planificacién y control. Escuela Superior de ingenieria Informatica. UNED.



La principal caracteristica de este sistema es obtener una representacién de la imagen
en aspectos como qué partes tienen mas tensién y cuales estan equilibradas segun el
elemento que estemos analizando. Para llevar a cabo estas operaciones seguimos los
siguientes pasos:

1. Establecer los ejes de equilibrio.

2. Dividir cada cuadrante generado por los ejes (cuatro), en 9 partes
homogéneas. Cada cuadrante es denominado como NO (superior
izquierda), NE (superior derecha), SO (inferior izquierda) y SE (inferior
derecha). Cada parte serd denominada como cuadro.

3. Analisis de la tensién de cada cuadro (varia segun el elemento que estemos
analizando, ya que por ejemplo el color busca la cantidad de pixeles que
tengan los niveles mas altos en brillo y saturacion y mas bajos en matiz, y
la linea, la cantidad de lineas mayores de 200 pixeles que tengan el cuadro
como punto medio).

4. Establecimiento de qué cuadros en los otros tres cuadrantes lo nivelan, es
decir equilibran su tensién segun los ejes de equilibrio. Un cuadro que si
sitlie cerca de los ejes necesitara cuadros con menor tension en partes mas
alejadas de los ejes en otros cuadrantes, que uno que este mas alejado.
Este sistema de nivelacidon es muy parecido al que se utiliza en una balanza
para igualar pesos.

5. Determinacion del valor de tension de cada cuadro, dependiendo de la
nivelacidon. Desde 0, muy nivelado hasta 1, sin nivelar por ningdn cuadro.

Estos pasos nos permiten construir una cadena de 36 parametros (9 en cada
cuadrante) con valores entre 0 y 1, que determinan en cada uno el nivel de tension
gue tienen segun el elemento que estemos analizando. En nuestro caso esta cadena
compondra los parametros de entrada del perceptréon multicapa.

Veamos ahora cada paso para poder describir los procesos:
Los ejes de equilibrio (mapa estructurante).

En el alfabeto visual el elemento mas importante es la luz. Sin ella evidentemente no
habria imagen, y por lo tanto nada que analizar. Con su incidencia crea las formas,
dibuja los objetos, crea las superficies, etc. y nos sirve de partida para la
configuracién de los ejes de equilibrio. El principio es sencillo, estudiamos el tono de la
imagen umbralizandola para obtener una simplificacion en dos valores: blanco y
negro. Seguimos los siguientes pasos:

- Crear un eje vertical y un eje horizontal usando el centro geométrico de la
imagen.

- Analizar por cuadrantes cada fila, sumando todos los pixeles con el color
negro o valor 0. De los valores mas altos hallar la media entre la fila mas
cercana al origen y la mas lejana que tengan los valores mas altos. Este
valor dara la fila media.

- Con las medias halladas en cada cuadrante hallar una media global. Y crear
el eje horizontal en la fila correspondiente a esa media global.

- Hacer lo mismo con las columnas para hallar el eje vertical.

éPor qué usar los pixeles negros en vez de los blancos? Fundamentalmente porque
buscamos las zonas de peso en la imagen, que son dadas por la ausencia de luz.
¢Cémo se halla la umbralizacién? Hay varias formas de hacerlo, en este caso hemos
usado el punto medio de la escala de grises de la imagen, 127, en un conjunto de
valores de 0 a 255 y hemos visto que funciona bien. Pero es evidente que en el futuro
se podria buscar nuevas soluciones. Por otro lado, usamos un valor minimo que debe
tener cada fila o columna de pixeles negros para ser tratados como umbral.
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Una vez configurado los ejes de equilibrio o mapa estructurante, la imagen queda
dividida en cuatro cuadrantes que hemos denominado usando la nomenclatura de la
rosa de los vientos: norte para los cuadrantes superiores, sur para los inferiores,
oeste para los situados a la izquierda y este a la derecha. Es decir, NO y NE, superior,
y SO y SE, inferior.

Operaciones de analisis entorno a los ejes.

Cada cuadrante opera en relacion al resto, es decir, las operaciones de blsqueda de
equilibrio de un elemento las realizamos primero con el cuadrante opuesto, después
con el lateral y por ultimo con el superior o inferior. Cuanto mas lejos del centro de
equilibrio se encuentre un elemento mayor tendra que ser el elemento que lo
equilibre, entendiendo por mayor las caracteristicas que estemos viendo. También que
los cuadrantes inferiores tienen mas peso visual que los superiores y que el angulo
inferior izquierdo es el que mas peso tiene y equilibrio genera.

Visto esto el planteamiento es generar los cuadrantes de tal manera que faciliten
estas tareas de equilibrado. Para llevar a cabo esto hemos planteado un sistema muy
basico en dos partes:

- Dividir cada cuadrante en 9 partes iguales, creando 3 filas y 3 columnas de
cuadros.

- Rotar y reflejar segun el caso cada cuadrante para tener el punto medio de
los ejes de equilibrio como origen de la imagen en la esquina superior
izquierda. De esta forma los cuadros ocupan espacios idénticos para el
analisis teniendo en cuenta la diagonal que genera el punto medio del eje
de equilibrio y la esquina opuesta.

Con estas dos operaciones podemos trabajar los cuadrantes en un mismo nivel
superponiéndolos para comprobar la posicion de los elementos que equilibran. En la
figura 36 podemos ver un esquema de esta idea.

Configuracion de los cuadrantes

NO | NE ON N3 NO: giro de 180°
QE NE: giro de 180° y reflejo vertical
SO: reflejo vertical
SO | SE 0S SE SE: tal cual esta

Figura 36. Configuracion de los cuadrantes. En primer lugar los cuadrantes segun la imagen. En segundo
lugar superpuestos con el punto medio del eje de equilibrio en la esquina superior izquierdo, representado en
la imagen siguiente separados tal y como quedan.

Con este sistema simplificamos las tareas de nivelacion al tener localizados los objetos
de interés posicionados en 9 cuadros posibles en cada cuadrante independientemente
de las medidas del mismo. En la figura 45 podemos ver un ejemplo del uso de este

sistema de cuadros e igualacidon de cada cuadrante segun la posicion del punto medio.
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SO NE

SE NO

Figura 37. Ejemplo del funcionamiento de los cuadrantes y cuadros. Cuanto mas lejano de la esquina
superior izquierda menos equilibrado. Con el nimero 1 marcamos los cuadros que ocupa el objeto, para
comparar lo que necesitamos para nivelar en cada caso partiendo de la ley de la preferencia por el angulo
inferior izquierda (SO). Los cuatro cuadros del SO son compensados por el resto de los cuadrantes de
distinta manera. NO con un solo subcuadrante, SE y NO so6lo con dos.

La forma de nivelar con este sistema es facil, sélo hay que buscar en los siguientes
cuadrantes objetos de que compensen segun la propiedad que estemos viendo usando
la ley de la preferencia del angulo inferior izquierdo y el principio de equilibrio basado
en que cuanto mas cercano a los ejes mas equilibrado menor necesidad de
compensacién en necesaria. Evidentemente los objetos que no son nivelados son
etiquetados como agudizados y por tanto como elementos que provocan tensién o
desequilibrio. El trabajo con este sistema depende de las dos leyes que hemos
planteado, con lo cual su desarrollo se basara en ajustes numéricos en cada caso de
que propiedad. En la figura 38 vemos una imagen sobre la que hemos aplicado el
proceso para la creacion de los ejes de equilibrio o mapa estructurante, asi como la
creacion de los cuadrantes.
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Imagen original

Ejes de equilibrio

Figura 38. Ejemplo de creacion de los cuadrantes.

Busqueda de tension.

SO SE

Como hemos indicado depende de cada elemento analizar, pero en un principio el fin
es el mismo, localizar propiedades que resalten sobre el resto. Para aclarar este punto
hemos creado una tabla donde se explica en cada elemento cémo se han creado

Punto

Linea

concepto
Localizar dentro de cada cuadro
contornos pequefios que se
encuentren aislados, y determinar
la cantidad que existe. El
concepto de punto como unidad
minima vy aislada, es aqui
traducido a elementos reducidos y
aislados ya que de lo contrario se
convertirian en lineas o
contornos.

Siguiendo la idea anterior en este
caso es lo contrario, contornos
que ocupan espacios amplios en
su largura o anchura.
Determinaremos la cantidad de
lineas que tiene su punto medio
en un cuadro determinado

tension
Aplicamos el operador Canny a la
imagen para obtener los
contornos. Localizamos los mas
pequefios y que no tengan en un
vecindario concreto otro tipo de
contornos.

Vecindario=10 pixeles
Maximo=10 pixeles
Minimo=3 pixeles (30% de
Maximo)

Valor= Numero de elementos
Igual que el anterior.
Minimo=mayor de 200 pixeles
Hay que tener en cuenta que las
imagenes oscilan entre 800 y

1500 pixeles.

Valor= nimero de elementos
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Contorno

color

tono

textura

Reuniendo las caracteristicas
anteriores los contornos tienen
una relaciones entre ancho y alto
mas homogéneas, permitiendo
pensar que conforman espacios

La intencidn es encontrar pixeles
que destacan sobre el restos,
buscando el mas brillante, mas
saturado y mas calido.

En la sintaxis de la imagen se
establece este elemento como la
cantidad de valores entre el negro
y el blanco. Cuanto mas valores,
mas rico y a la inversa. Medimos
en cada cuadro la cantidad de
grises utilizada.

En la sintaxis de la imagen se
plantea este elemento como una
caracteristica tactil convertida en
visual por la incidencia de la
misma luz sobre las superficies y
comprobando las sombras que se
generan. Umbralizada la imagen
calculamos la densidad de blancos
en cada cuadro

Igual que el anterior.

Maximo=200 pixeles
Minimo=20 pixeles

Como podemos apreciar los tres
elementos son excluyentes unos
de los otros.

Valor= ndmero de elementos
Descomponemos la imagen en el
sistema HLS (matiz, luminosidad
y saturacion). Establecemos los
siguientes valores teniendo en
cuenta que cada canal esta
compuesto por 256 valores
posibles.

Matiz, valores menores a 20
Luminosidad y saturacion
mayores de 220.

Valor= numero de pixeles
Usamos una imagen convertida a
escala de grises y vemos el
histograma de cada cuadro,
calculando la cantidad de tipos de
valores utilizados.

Como maximo 256
Como minimo 1

Valor= entre 0 y 256

Se umbraliza la imagen usando el
valor 127, de esta manera
obtenemos una imagen binaria.
Por cada cuadro establecemos el
valor de densidad de blancos
relacionando

B= pixeles con valor 1

N= total de pixeles en el el cuadro
D= densidad

D=B/N

Valor=entre0y 1

La aplicacién del elemento linea
sobre la fotografia de la esquina
inferior izquierda. Hemos extraido
los cuadrantes NO,NE y SE en
donde se puede ver en rojo las
lineas: 1 en NOy NE y 4 en SE. El
proceso como hemos indicado ha
sido la aplicacion del operador
Canny localizando los contornos y
situando las lineas cuando pasaban
de mas de 200px en ancho u alto.
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Cada cuadro tiene un valor determinado que valora su nivel de tension, en los casos
de punto, linea y contorno establece la cantidad de elementos encontrados. En los
casos de color, también establece la cantidad, pero en pixeles, tono un valor entre 0 y
256 y la textura un valor entre 0 y 1. Hemos decidido establecer un sistema
heterogéneo para asi aprovechar las condiciones de cada elemento. En el proceso de
nivelacién poco importa ya que comparamos valores de las mismas caracteristicas
obteniendo un valor final normalizado entre 0 y 1.

Los elementos sintéticos se construyen a partir de los analiticos teniendo en cuenta
sOlo los valores igual a 1 calculados a partir de la siguiente formula comparando
siempre el mismo cuadro.

Para E(n) 1 si todos los elementos son igual a 1
0,5 si solo dos elementos son igual a 1
= 0,2 sisolo en un elemento es igual a 1

0 en el resto de los casos

n
n
n
n

Se aplica tanto para puntos relevantes como para puntos clave, y varia en caso de
gue solo existan dos elementos analizados o uno. En el primer caso con dos
elementos iguales a 1, es 1 y con uno sélo 0,5. Y en el segundo caso, sélo es 1
cuando es 1, como el légico pensar.

El proceso de nivelacion es muy parecido al que se realiza en una balanza con dos
platos. En la figura 38 podemos ver como se establece el equilibrado de los platos de
una balanza. En el caso 1 situamos dos pesos en los extremos. Si son iguales se
establece el equilibrio, pero si alguno de los dos es mayor, la balanza se desequilibra.
Para volver a equilibrarlo debemos trasladar el mayor hacia el centro. En el caso 2
sucede lo contrario y es el peso el menor el que trasladamos al extremo. Nuestro
sistema de nivelacién va a seguir el mismo principio comprobando por cada cuadro si
existe en el otro lado de la balanza otro peso que lo nivele.

] ] milln
A A

. ]
A A

L "
A A

Figura 38. Sistema de nivelacion basado en balanzas.

A J

Veamos este sistema mas de cerca. Como ya dijimos, la imagen estaba dividida en 4
cuadrantes y estos a su vez en 9 cuadros por cada uno. Esto crea una matriz de NXN
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siendo N=3. En el siguiente ejemplo nuestra matriz correspondiente al cuadrante SO y
la denominamos como M, donde cada elemento corresponde al valor obtenido en el
analisis realizado.

10 20 O
M=| 5 10 3
0 7 0

Nuestra intencién es que por cada ijde la matriz hagamos una comparacion con el ij
del resto de las matrices generadas en los demas cuadrantes. Para llevar a cabo esta
operacion utilizamos un vecindario correspondiente a una mascara de 3X3, situando
en el centro el par ij homogéneo de la otra matriz objeto de la comparacién. Veamos
una segunda matriz correspondiente al cuadrante NE que denominamos S:

20 0 O
S=| 5 &6 9
0 13 0

Imaginemos una mascara H que usaremos para la comparacién de cada par de 3X3.
En el caso de nuestro sistema hay una coincidencia entre las matrices y la mascara,
pero es casual debido a la eleccion de una matriz de 3X3.

2 V2
H=|"% % "
a Va2 Vi

Para cada par de M;;aplicaremos la mascara H sobre cada par de Si; teniendo en
cuenta la siguiente distribucién

NI'7.|1‘1 Nr‘l.,i N.'~1,,v+1
H= Nf.;’-1 Nlﬂ,l’ N.‘.i—‘
NH‘A'.,('~1 Nlh'.,- NHJ",'*‘

Sii>=0y i <N para N=3
Sij>=0y j> N paraN=3

La comparacion la realizamos con el valor de Mij vy cada unos de los valores Si j
multiplicados por los valores correspondientes de la matriz Hpq . El resultado final no
superara a Mi para I/2, y no sera inferior a Mi j para 2 Es decir:

Rpg> Mij para 2 y Rpg< Mij para 1/2
Siendo Ryq la multiplicacion del conjunto de valores de Nij X Hpqg

De esta manera la comparacion la realizamos entre un par dado en M y el vecindario
de su homénimo en N utilizando la mascara H de filtro. Se podria decir que se ha
establecido un equilibrio entre el par de M y el del vecindario de N. Si recordamos el
ejemplo de la balanza, la mascara ayuda a encontrar dentro del vecindario un cuadro
gue podria nivelarlo. éPodriamos intentar buscar la nivelacion con todos los cuadros y
no solo con los cuadros del vecindario? Podria ser una opcién, pero al usar el
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vecindario limitamos la accion en un radio donde puede funcionar la nivelacion
correctamente, ya que establecer la nivelacidon entre cuadros muy distintos en cuanto
a su relacién con los ejes de equilibrio no garantizaria que existiera realmente. Al
hacerlo de esta manera respetamos la idea de la balanza, donde movemos un peso
para ir ajustando el otro en el entorno en el que estaba originalmente.

Veamos un ejemplo. Analicemos el par (1,2) cuyo valor es 3. Si realizamos la
multiplicacién entre los pares correspondientes al vecindario en N aplicando la
mascara H obtendriamos los siguientes valores representados en la matriz R:

0x2 0/2 -1
R=| 52 9/2 -1
13/2 0/2 -1

Con -1 indicamos los valores que estan fuera de la matriz y no se van a valorar ya
que sobrepasan los de M, o sea i>=N o0 j>=N (en este caso).

El valor para Mz,3 obtendriamos los siguientes resultados en la comparacion:

Para Si.l,j.l,ZO Ro,oZOXZZO,

De tal manera que:
Roo >M12 ; 0 >3 no es cierto

En el caso de arriba no habria nivelacion. Si vemos el resto de cuadros del vecindario,
entre 1 y 5 solo esta el Ri,1 y el R32 nivelarian, ya que son menores a 3/2 (a ser 0
ambos)

En la figura 39 vemos el cuadrante SO, en rojo el cuadro que se esta nivelando, y en
el NE los dos cuadros que nivelan en azul. Las lineas simulan esa relacion de
equilibrio. Si un cuadro no es nivelado por ningun otro cuadro de cualquiera de los
otros cuadrantes se convertiria en un cuadro de nivel de tensién 1 (valor maximo).

Figura 39. Establecimiento de la nivelacion para el cuadro del ejemplo.

Cada cuadro intenta nivelarse con los cuadros homoénimos de los otros tres cuadrantes
y sus vecindarios. Como hemos visto estos procesos determinaran, por la cantidad de
nivelaciones conseguidas, el grado de tension del cuadro. La mascara usada para esta
comparacién determina valores distintos segun la posicion de los cuadros ante los ejes
de equilibrio. Pero no es lo mismo comparar cuadrantes que esta en horizontal,
vertical o diagonal. Siguiendo ese orden, el diagonal seria el mas estricto y el
horizontal el que menos, siendo mas dificil nivelar en diagonal que en horizontal. Esto
quiere decir que no puede existir una sola mascara, sino que deben existir tres,
equivalentes a cada uno.
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La mascara para nivelaciones entre cuadrantes horizontales, verticales y diagonales
serian las siguientes (H para horizontales, V para verticales y D para diagonales):

2 % 2 2 7 2 2 4
H=|% % % v=|2 % % D=|2 2 %
2 V2 V2 a V2 V2 2 Y2 V2

Esta claro la relacién entre cada una de las mascaras y el proceso de nivelacion, cuya
dificultad crece desde la horizontal a la diagonal. Una vez analizado con los tres
cuadrantes, podemos indicar el valor de tensién del cuadro. Para este fin, hemos
ampliado la idea de nivelacién en el sentido de mas relaciones de nivelacidon, mas
nivelado, y mas relaciones de nivelacion con distintos cuadrantes, mas nivelado aun.
De esta manera podemos decir que:

- Un cuadro nivelado con cuadros de los otros tres cuadrantes estd mas
nivelado que el mismo cuadro sélo nivelado con cuadros de un solo
cuadrante. El estar nivelado por varios cuadrantes amplia el nivel de
nivelacion y por lo tanto baja el de tension. Esto se explica por si solo, pero
gueda graficamente demostrado en la figura 40

- Dentro de una misma cantidad de cuadrantes donde se establece la
nivelacion, la cantidad de cuadros con los que nivela es un segundo dato
importante. No es lo mismo tener 3 cuadros, uno por cada cuadrante, que
tener veinte repartidos por los tres.

- El hecho de no haber encontrado ninglin cuadro que nivele es
suficientemente diferenciador, por encima de que sdlo este nivelado por un
cuadro en un solo cuadrante. Esta diferencia habrd que marcarla.

- Por ultimo, cuadros que no tienen ningun elemento de tensiéon que necesite
el proceso de nivelacion indica que es un cuadro totalmente nivelado. Aln
asi hay que diferenciarlo del hecho de estar nivelado por todos los cuadros
de todos los cuadrantes, que seria el valor menor de tension. Esta
diferencia habra que marcarla, tal y como sucede con el caso anterior.

Nivelado con cuadros de Nivelado con cuadros de Nivelado con cuadros de
los otros tres cuadrantes los otros dos cuadrantes uno de los cuadrantes

-y ey

Nivelado con todos los cuadros Sin elementos de tension
de todos los cuadrantes maxima nivelacion

B
B="

Sin nivelar, tensién maxima

-

Figura 40. Nivelaciones producidas.
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Visto las posibilidades y como funciona el criterio de tensidon (menos nivelado) nos
encontramos ante cinco tramos de los cuales dos, el del valor 0 y el del valor 1 (la
parametrizacion la estimamos entre 0 y 1) vienen resueltos por el hecho de no tener
elementos de tension y por lo tanto no tener que nivelar, que es 0, y el hecho de
teniendo elementos de tensién no conseguir ninguna nivelacion, que es 1. Como
hemos dicho entre ambos y los otros tres tiene que haber un salto no lineal, para que
sean conceptos diferenciadores.

y=0 si no existe ningun elemento de tensién
y, en el intervalo [0.50 , 0.75] si sdlo se nivela con un solo
cuadrante. A su vez este intervalo tiene tres tramos:

- [0.67 , 0.75] si la nivelacidon es con un cuadrante
horizontal

- [0.60, 0.67] si la nivelacidn es con una vertical

- [0.50, 0.60] si la nivelacién es con uno horizontal.

En todos los casos los valores maximos de cuadros nivelados son
los minimos y viceversa, ya que cuanto menos nivelado mas
tension, y por lo tanto mas valor. El valor maximo es 9 y el minimo
es 1.

y, en el intervalo [0.25, 0.50] si sdélo se nivela con un dos
cuadrantes.
£(x) - [0.42 , 0.50] si la nivelacién es con uno horizontal y otro

vertical.

- [0.35, 0.42] si la nivelacion es con uno horizontal y otro
diagonal.

- [0.25, 0.35] si la nivelacion es con uno vertical y otro
diagonal.

En todos los casos los valores maximos de cuadros nivelados son
los minimos y viceversa, ya que cuanto menos nivelado mas
tension, y por lo tanto mas valor. El valor maximo es 18 y el
minimo es 2.

y, en el intervalo [0, 0.25] si se nivela con tres cuadrantes.

Los valores maximos de cuadros nivelados son los minimos y
viceversa, ya que cuanto menos nivelado mas tensién, y por lo
tanto mas valor. El valor maximo es 27 y el minimo es 3.

Obtenemos un valor entre 0 y 1 que indica el nivel de tensién y como hemos visto,
que tipo por los rangos que tiene el valor. Una vez analizada la imagen tenemos un
conjunto de 36 valores de tensién, que utilizaremos como entrada en el perceptron.
En la fase de implementacién daremos datos del proceso de aprendizaje y de su
arquitectura.
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Figura 41. Grafica de la parametrizacion de la tension de cada cuadro segun cada tramo.

5.2 Comparar. (nivel iconografico).

Esta inferencia es basica como hemos visto en la introduccién, y realiza una media
aritmética entre los valores de las clases preiconograficas, obtenidas a través del
perceptrén multicapa, y las clases iconograficas previas, obtenidas segln el estado de
la obra a la que pertenece la fotografia. Si denominamos a CPI a las clases
preiconograficas y CIP a las previas iconograficas, teniendo en cuenta que el valor
maximo de cualquier n de CPI,y CIPnes N=8, y Cln, seria las clases iconograficas:

CI. = (CPI.+ CIP.)/2

Hemos optado en este modelo usar este formato, aunque se podria analizar otros que
calculasen el error producido sobre la previa y valorasen posteriormente el valor final.
También hay que tener en cuenta que se podria incluir variaciones de la funcion segun
el tipo de clase que se estuviera valorando, el porcentaje de la clase previa (nho es lo
mismo valores altos que bajos etc...) y realizar un ajuste mayor. También es cierto
gue existe una inferencia, la de configuracién, que trata un problema parecido como
veremos, y ajusta las clases previas iconograficas para la siguiente fase.

5.3 Buscar. (nivel iconolégico).

El nivel iconoldgico realiza una sintesis de los otros dos niveles, que en nuestro caso
servira para valorar la inclusién de clases que no estaban en la parte previa
iconografica. Para realizar esta operacion tomaremos tres variables: una del nivel
preiconografico que sera un valor de tension global de la imagen segln el elemento
analizado, y dos iconograficas, el nivel de ejecucion y el tipo de obra. La intencién es
valorar las relaciones que se establecen entre la tension en la imagen y el estado de la
obra y el tipo. Cada relacion nos indicara que tipo de clases seria interesante de
incluir.

Utilizaremos un mapa autoorganizativo, que en nuestro caso sera de 16 células, o
posibles relaciones. En la fase de aprendizaje del sistema, valoraremos
porcentualmente las clases segun las salidas. En la figura 42 vemos un cuadro donde
a cada célula del mapa le hemos calculado las clases que determinaba en el nivel
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preiconografico y las que realmente eran, es decir cuando acertaba en la clase
correcta. Esto nos permite valorar, segun el tipo de obra, el nivel de ejecucién de la
misma, si las clases preiconograficas que se han estimado como posibles, y no son
finalmente seleccionadas en la inferencia comparacion, se incluyan en la inferencia de
configuracién. Serian clases no estimadas a priori que se podran incluir en las
siguientes fases como a priori.

situacion movimiento de d ) ) sefializacion y desvios de actos
. . renaje estructuras firmes b . o o
previa tierras balizamiento tréfico publicos
n 0 0 0 0 3 16 0 0

0 0 0 0 0 0 0
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Figura 42. Tabla de resultados del nivel iconoldgico.

El célculo se realiza hallando el porcentaje a partir de todos los elementos analizados
en el nivel preiconografico y de estos los que correspondian a cada clase. Si 20
imagenes analizando el elemento, por ejemplo, color, dieron como salida en el mapa
autorganizativo la célula 8, y pertenecian a la clase “movimiento de tierras”,
calculariamos el porcentaje relacionando los 8 sobre 20. Esto se veria de esta
manera:

En, siendo el conjunto de elementos analizados en el nivel preiconografico (punto,
linea, contorno, etc...) incluyendo en cada n, las fotografias analizadas. N equivale a
todos los elementos analizables.

A, siendo el sumatorio de todo los valores de n en En A = Zn En

Cs, siendo el conjunto de fotografias pertenecientes a cada clase s. S corresponde a
todas clases posibles.
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Vm , siendo los porcentajes para cada clase. M corresponde a todas las clases
posibles.

Por cada célula (16 en total) tenemos un Eny un Csy estimamos el valor Vi
siendo:

Vm:Cs/A

Cada célula tendra asociado un Vm cuyo valor porcentual pasaremos a la salida de la
inferencia, y ajustaremos a las clases preiconografica que no se encuentre en las
iconograficas previas. Imaginemos que tenemos las siguientes clases previas
iconograficas:
“desvio de trafico”, “senalizacion y balizamiento” con valores de porcentaje
del 80% y del 90% respectivamente.

A su vez estamos analizando el elemento “color”, estableciendo las siguientes clases
preiconograficas:

“desvio de trafico” y “situacién previa”, en 70% y 60%.

En el nivel iconoldgico se establece como salida en el mapa autoorganizativo la célula
8 que:

- La clase “situacion previa” equivale a un 30%.

La clase “situacion previa” seria incluida como clase iconoldgica con el valor del 30%.
De esta manera encontrariamos que una clase no estimada en el nivel iconografico, a
priori, se valorase su estimacion futura al ser determinada en el iconolégico.

Los parametros de entrada son tres: nivel de tensién total de la imagen para el
elemento analizado, nivel de ejecucion de la obra y el tipo. Para el primer caso
tenemos en cuenta en que parte de la imagen, segun el eje de equilibrio, hay mas
tensién. Para este fin dividimos la imagen en cuatro zonas.

La central es la que menor tensién debe mostrar comparativamente con el resto, ya
gue no es lo mismo los cuadros de esta region con valor 1, que lo de los extremos,
por la simple cercania a los ejes. Para poder evaluar este valor primero vemos qué
region contiene mas tensién, y cuanta tension tiene. Para cada regién tenemos un
tramo distinto de valores en la linea del proceso de nivelacién:

Figura 43 . Regiones de tensién para la imagen completa.
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- En las esquinas, regién 4, todos los cuadros con valores de tensién mayor o
igual a 0,2, se parametrizaran entre 0,7 y 1, siendo 1 cuando todos tienen 1 como
tensién, y 0,7 cuando todos tienen 0,2.

- En los bordes, region 3, todos los cuadros con valores de tension mayores o
iguales a 0,4, se parametrizaran entre 0,5y 0,7, siendo 0,7 cuando todos tienen 1
como tensién, y 0,5 cuando todos tienen 0,4.

- En el medio, regién 2, todos los cuadros con valores de tension mayores o
iguales a 0,6, se parametrizaran entre 0,3 y 0,5, siendo 0,5 cuando todos tienen 1
como tensién, y 0,3 cuando todos tienen 0,6.

- En el medio, regién 1, todos los cuadros con valores de tension mayores o
iguales a 0,7, se parametrizaran entre 0 y 0,3, siendo 0,3 cuando todos tienen 1 como
tension, y 0 cuando todos tienen 0,7.

1

0,75

0,50

0,25

N >
N (\"’q’ o'b{b N
1’0 1,0 ,1,0 ,LO

Figura 44. Gréfica del valor de tensién para la imagen completa.

El parametro tipo de obra se ejecuta de una manera mas simple de una forma
discontinua tomando unos valores fijos, que son los siguientes:

- Enlace es igual 0.1.

- Acondicionamiento es igual a 0.3.
- Variante es igual a 0.5.

- Desdoblamiento es igual a 0.7.

- Autovia es igual a 0.9.

La relacidon de valores y su orden responde a la complejidad de la obra: plataforma
mayor, mas de una plataforma o calzada, etc...

5.4 Seleccionar.

Hemos visto las tres inferencias correspondientes a los tres niveles del método
iconoldgico. Siguiendo el orden del esquema de inferencias, seleccionar, seria la
primera en la ejecucion. La finalidad es que a partir de los modelos de clases del nivel
preiconografico y teniendo en cuenta el elemento analizado en la fase anterior,
determinar el mas propicio. Segun la clase de mayor probabilidad del conjunto de
clases previas iconograficas, usamos el modelo de arbol de elementos que se ajusta a
dicha clase. Estos modelos se encuentran en la base de conocimiento, y son creados
al finalizar la fase de aprendizaje del nivel preiconografico, estimando el nivel de error
mas bajo segln que elemento y clase. En la fase de implementacion veremos esta
fase de aprendizaje y como se relaciona con estos modelos.
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Como veremos en el siguiente punto de este capitulo en la ontologia, el arbol esta
compuesto por distintos nodos en donde encontramos dos tipos que vimos en la
introducciéon y que ahora recordamos:

- Analiticos: compuesto por dos blogues, uno que denominamos
geométricos: punto, linea y contorno. El otro es denominado matéricos:
color, tono y textura. Entre ellos son hermanos, y existira un orden de
ejecucion o no, ya que algunos nodos podrian no llegar a ejecutarse segun
el modelo.

- Sintéticos: compuesto por dos fases, una de sintesis de los geométricos, y
otra de los matéricos, denominadas: puntos clave y puntos relevantes. Por
ultimo, esta la de composicién, que es sintesis de los anteriores.

En la figura 45 tenemos la tabla que indica el porcentaje de acierto segun el elemento

ejecutado y la clase a determinar. Como hemos indicado estos datos se generan tras
las fases de aprendizaje del nivel preiconografico.

punto linea | contorno color | tono | textura | puntos_clave puntos_relevantes | composicion

situacion

: 18 51 68 78 69 66 85 80 70
previa
EYIHIETE 24 56 78 77 71 69 82 81 84
de tierras
drenaje 32 64 80 76 73 67 79 81 84
estructuras 34 64 78 80 75 69 81 81 83
firmes 34 63 78 73 72 69 81 82 85
sefializacion

34 73 79 75 74 68 82 77 73
balizamiento
slEdEs be 23 58 76 71 71 68 81 75 75
trafico
acios 36 62 79 77 70 68 82 75 84

publicos

Figura 45. Tabla de porcentajes de acierto en el nivel preiconografico.

Si nos fijamos, los elementos sintéticos aumentan el nivel de acierto, lo cual es légico
ya que depuran en parte los datos obtenidos por los analiticos. En la construccion de
los modelos se tiene en cuenta que clases funcionan mejor con cada elemento, de tal
manera, que eliminamos los elementos que aportan mas error segun que clase se
estime a priori. Para el caso de “situacion previa” funcionan mejor los matéricos que
los geométricos, exceptuando al contorno, y entre todos, el color el que mas. En la
construccidén del modelo para esta clase se tendra en cuenta este hecho y al final se
seguira el siguiente orden:

- Color -> contorno -> tono -> textura.
La seleccidon seguira este orden, analizando después los “puntos relevantes”, “puntos
clave” y por ultimo “composicidon”. Por Ultimo, indicar que en el proyecto realizado se
ha determinado la ejecucion de un solo tipo de modelo, determinado en la primera
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fase, pero teniendo en cuenta que se podria cambiar de modelo, si la clase principal
de previas iconograficas ha variado.

5.5 Validar.

A partir de las clases iconograficas se plantea un analisis de si es necesario continuar
con el proceso o se puede determinar que estas son las mas optimas para clasificar la
imagen. Un primer planteamiento seria la creacién de una serie de reglas que
determinaran la validez del resultado a partir del conocimiento del dominio. Esta idea
sin embargo se descarto en el proceso de implementacion inicial, al utilizar valores
porcentuales de acierto en cada una de las clases. Parecia mas légico que si teniamos
un conjunto de clases iconograficas con valores entre 0 y 1 de posibilidad, también se
planteara en el proceso de validacion una relacién con los valores de acierto de cada
elemento, segun cada clase. Si recordamos la tabla 42, los valores mostraban el
acierto de la operacion de las clases determinadas en el nivel preiconografico. Es
decir, sabemos cuando se ejecuta un elemento que posibilidades tienen seglin que
clase.

El proceso de validacion lo usamos con el conjunto de clases iconograficas y tenemos
en cuenta el valor de acierto del nivel preiconografico. De esta manera tendriamos:

CI,, conjunto de clases iconograficas donde N=8.
Pn,m matriz de porcentajes de acierto donde n equivalen a las clases, siendo
N=8, y m a los elementos donde M<10.

Para establecer si una clase n es valida tenemos en cuenta la siguiente operacion
siendo Vs el valor de validez de un conjunto de clases, siendo S=8 y tomando s los
valores dentro del intervalo [0,M] :

Ve (n) = 1 si CIn > Pn,m siendo m el elemento analizado en el nivel preiconografico.
0 siCIln< Pam

La obtencion de un valor n=1 indica la validez de esa clase. Esta claro que con esta
operacion gran parte de la validez de un dato depende de las fases de aprendizaje del
nivel preiconografico, lo cual garantiza el resultado final. También es evidente que
cuanto mas avanza las fases mas posibilidades hay de validez en el resultado, ya que
los valores de acierto son mayores. Para evitar que el proceso se pare demasiado
pronto, o en un valor de acierto bajo, se crean unos modelos de validez donde se elige
el mas alto de cada clase. Por ejemplo, en el caso de “drenaje” (ver figura 43)
observamos que los valores mas altos son:

- Elemento color: 80%.
- Elemento puntos relevantes: 81%
- Elemento composicién: 84%.

Se podria dar como valido una clase iconografica de drenaje con valor 82% en el
analisis del elemento color, sin necesidad de seguir el proceso hasta puntos relevantes
y composicién. Si embargo en elementos como tono, al 73%, seria demasiado bajo
teniendo en cuenta el 80% de color.

En el desarrollo del sistema hemos creado los modelos de validacion de una manera
muy estricta, sélo aceptando los valores de acierto que superen el 80%, teniendo en
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cuenta que en muchos casos la ejecucion del sistema llegara hasta al final. Este hecho
lo veremos en la fase de validacion del sistema, donde el utilizar modelos que
permiten valores mayores del 70% arrojaba un error global de acierto del sistema del
76%, mientras que del 80% subia hasta cerca del 89%.

5.6 Configuracion.

Esta es la ultima inferencia que se ejecuta y en parte lo que realiza es preparar las
clases previas iconograficas, la informacién a priori, para la siguiente fase. La
funcionalidad de esta inferencia es ajustar los valores porcentuales de cada clase
previa, segun lo sucedido en los niveles preiconografico, iconografico e iconoldgico.

Esta inferencia tiene como roles dindmicos de entrada: las clases previas
iconograficas, las iconograficas y las denominadas “posibles” que son las
determinadas en el nivel iconoldgico. El proceso de configuracion localiza la diferencia
gue se establece entre las clases previas y las iconograficas, determinando a partir de
esta diferencia cuanto debe aumentar o disminuir, segun si la diferencia es positiva o
negativa. Por ejemplo, si tenemos una clase previa que era del 70%, y el valor de la
iconografica ha sido del 88%, la diferencia sera de 18, estableciendo que la clase
previa para la siguiente fase debe aumentar. Si fuera, al contrario, previa 88% y
iconografica 70%, deberia disminuir.

¢Cudnto debe aumentar o disminuir? Para determinar este valor hemos establecido el
uso de una funcion gausiana, que permita aumentar mas, cuanto mas bajas son las
diferencias, y viceversa, produciéndose ajustes mas homogéneos. La funcién Gausiana
viene determinada por la siguiente grafica:

08 —f

06 —f

04 —

02 —f

Siendo n la diferencia estimada entre el valor de la clase previa iconografica.
n = CIPn + CIn

El valor maximo de n es 1 (cuando los valores de las clases se encuentran entre 0 y
1) el cual normalizamos a 2, para que los valores sigan un crecimiento suave (la
funcion gausiana empieza a hacer 0 C(n), cuando se acerca a n a 4. Para obtener un
aumento o disminucién interesante en valores altos damos como maximo n=2, de
esta manera adecuamos el intervalo [0,1] a [0,2].

La cantidad a aumentar o disminuir seria muy parecida, rondando un 0,2, de tal
manera que no habria grandes saltos cuando las diferencias fueran muy amplias o
muy pequefios cuando son menores.
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Modelos de conocimiento

Inicialmente se planted la construccién de un modelo de conocimiento mayor del que
al final se realizd, en gran parte porque existia mas conocimiento a priori que
determinar. En la fase de implementacion se generaron dos modelos finales que
configuraria la base de conocimiento: los modelos preiconograficos y los de validacion.
El primer caso se genera unos arboles que indican los elementos a ejecutar y el orden
segun el tipo de clase. El segundo, mas simple, son instancias de clases de la
ontologia determinadas, que indican que valores de acierto tiene una clase
iconografica dada segun el elemento que se esté analizando.

6.1 Ontologia de los modelos preiconograficos e instancias.

Como vimos en el capitulo anterior la inferencia seleccionar utilizaba una serie de
modelos de la base conocimiento para la eleccidon del elemento a ejecutar. La
ontologia de este tipo de modelos la podemos ver en la figura 46.

elemento

[rnombre : String
+clases_validacion

torigen

destino
analiticos sinteticos

I

geométricos matéricos puntos clave puntos relevantes composicién

punto linea contorno punto linea contorno

Figura 46. Ontologia de los modelos preiconogréficos.

Cada elemento mantiene dos propiedades de relaciones inversas que denominamos
«origen» y «destino» que se podrian entender como «pertenece a» y «le pertenecens.
El hecho de usar las primeras es para indicar el caracter de arbol que se genera al
final. En este caso cada elemento tiene tres propiedades: nombre, objetos y grupo,
que se relacionan con tensiones de los 36 cuadros (objetos) y clases preiconograficas
(grupo). Sin embargo, estos dos ultimos no se utilizaron al desarrollar el perceptrén
multicapa para la estimacion de las clases. Los hemos mantenidos para destacar su
relacién en futuras ampliaciones cono un sistema simbdlico de estimacion de las
clases.

Los modelos son instanciados a partir de los datos de la figura 42, que pertenecen a la
fase de aprendizaje del perceptrén multicapa. Y obtenemos los siguientes modelos de
clases preiconograficas.
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Clase “'situacion previa”

imagen original 1
H+nombre : String
I+

desting origen

color
[tnombre : String

puntos rel
[+nombre : String
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Clase "movimientos de tierra”

[
imagen original 1
+nombre : String
K t
1
"
dastina origen desino erigen
osastino
erigen
1 1
1 L L
contornos color textura
[+nombre : String Hnombre : String +nombre : String
1 1 1 1 1 1
desting origen desting origan
desting ofigen
1 1
1 1
puntos clave puntos
+nombre : String H+nombre : String
1 1
1 1 1 1
arigen
1 1 destino
desting trnombre : String
1 1 arigen
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Clase “drenaje” , “estructuras” y “sefalizaciéon y balizamiento”

| &

1 [
imagen original 1
1 H+nombre : String
N t
t
1
1] 1
arigen
Soon, desting desino origen destino origen destino lorigen
anigen destino
angan
1
1
1 1 1
! 1 1 1 1 1
puntos lineas contornos color textura tono
Hnombre ! String Hnombre : String nombre : String Hnombre : String +nombre : String fnombre : String
b ¢
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
destino arigen destina angen destina angen
desting arigen
desting arigen desting arigen
1 1 1 1
1 1
puntos clave puntos
{*nombre : String t+nombre : String
1 1
1
1 1 1
ongen
1 1 desting
g, +nombre : String
origen
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wes ”
Clase “firmes
4
| | &
imagen original
1 Hnombre : String
N 1
t
. 111
arigen
desting dostin argen destino forigen
engen desting
angan
1
1 1
1 1
1 1 1"
puntos lineas contornos textura tono
H+nombre : String H+nombre : String tnombre : String +nombre : String Hnombre : String
] ¢
1 1 1 1 1 1 1 1 3
destina ongen desting anigen
desting arigen
desting arigen desting atigen
1 1 1
1 1 1
puntos c_lave puntos
fnombre : String t+nombre : String
1 1 1
1
1 1 .
ongen
cesting

desting

+nombre : String

origen
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Clase “desvios de trafico”

1
[
imagen original
+nombre : String
N 1
1
desino erigen
gastino
erigen
1 1
1"
contornos textura
+nombre : String [+*nombre : String
1 1 1 1
desting origen
desting afigen
1 1
1
puntos clave puntos relevantes
nombre : String +nombre : String
1
1
1 1 1
arigen
1 1 destino
destins frnombre : String
1 arigen
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Clase “actos publicos”

1

1 [
imagen original 1
H+nombre : String
t
1 . et
1
1
arigen
dasbno desting origan destng ofigen
dasting
origen
1
1 1
4 1 1 !
puntos contornos color textura
[+nombre : String +nombre : String +nombre : String +nombre : String
1 1 1 1 1 1 1 1
destino origen destino arigen
desting arigen desting ofigen
1 1
1 1 1
puntos clave puntos
['nombre : String +nombre : String

1 1 destino

destino

+nombre : String

1 1 arigen

6.2 Ontologia de los modelos de validacion e instancias.

Se crean, al igual que anterior, en la fase de aprendizaje del nivel preiconografico. Su
ontologia es simple, tal y como lo podemos ver en la figura 48 y determina como son
las clases que conforman nuestro dominio. Instanciamos las clases tal y como
comentamos teniendo en cuenta siempre los valores que superan el 80% de acierto y
los mas altos por cada tipo de elemento que se analice.
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clase

+nombre : String
tvalor - String

ion previa imientos de tierra drenaje estructuras firmes nalizacion y bali i desvios de trafico actos publicos

Figura 48. Ontologia de las clases

Las instanciaciones realizadas son las siguientes:

1. para contorno: drenaje, con un valor de 80.

2. para color: estructuras, con un valor de 78.

3. para puntos clave: movimientos de tierra con un valor de 82, sefializacion
y balizamiento con un valor de 82 y actos publicos con un valor de 82.

4. para puntos relevantes: situacion previa con un valor de firmes con un
valor de 80, movimientos de tierra con un valor de 81, drenaje con un valor
de 81, estructuras con un valor de 81.

5. para composicion: movimientos de tierra con un valor de 84, drenaje con
un valor de 84, estructuras con un valor de 83, firmes con un valor de 85,
actos publicos con un valor de 84.

6.3 Relacion entre ambos modelos, configuracion de una ontologia final.

La relacién entre ambos conceptos se establece a partir de una propiedad de los
elementos que denominaremos «clases_validacion» y que establece una relacion
binaria entre ambos conceptos, ya que clase tiene a su vez una propiedad
denominada «elemento». En la siguiente figura vemos esa ontologia:

elemento
+nombre : String
+clases_validacion

T [

clase
+nombre : String
Fvalor : String
Felemento

Figura 49. Ontologia donde se relacionan las clases y los elementos, y asi de esta manera los dos modelos.

7. Conclusiones.

En la figura 50 hemos desarrollado un esquema global que recoge todos los aspectos
gue hemos visto como esquema global. En azul estan los procesos realizados por el
nivel preiconografico, en naranja los del iconografico y en verde los del iconoldgico.

81 © Oscar Sanchez Cesteros 2007-2008. Alumno del programa de posgrado Inteligencia Artificial
Avanzada: fundamentos, métodos y aplicaciones. Especialidad: sistemas inteligentes de diagnostico,
planificacion y control. Escuela Superior de ingenieria Informatica. UNED.




Este esquema se realizd al principio y lo incluimos aqui para ver de una manera global
todos los procesos y elementos que hemos desarrollado para que sirva de reflexion
final

| Seleccién del siguiente | Premio y castigo alos %
nodo a analizar | de las clases posibles

Nivel preiconografico v Nivel iconografico ‘

¥

[& Actuacion u obra
Modelos de " [ propiedades |
cada clase | lase A Clase B lase C
% % %
A :
|

;

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| Clase A\ /Clase B
|
: Nivel iconolégico
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

A
A

Praces=os del nivel
prelconogratics
Pracesos del nivel
iconografico

Pracesos del nivel
iconokgico

Procesos del sistema
basada en |a arquiectura
en forma de espiral

Figura 50. Esquema resumen del desarrollo de los tres niveles, sus relaciones y la arquitectura en forma de
espiral
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Implementacion de la solucion.

1. Introduccion.

En la descripcion de la solucion planteamos un esquema de funcionamiento de todo el
sistema estableciendo flujos, estructuras, base de conocimientos, etc. que debemos
implementar en esta fase. En primer lugar, determinaremos la arquitectura y
entornos, para después ver los lenguajes de programacién y la integracién entre ellos.
Configuraremos tareas y sus esquemas de inferencias. Las inferencias las
analizaremos al final creando los algoritmos necesarios y usando estructuras
reutilizables. En segundo lugar, crearemos las base de conocimiento de los niveles
preiconografico e iconografico y el mapa autorganizativo del iconoldgico.

Todo el sistema se creara en entorno de Windows Server 2003 en el servidor web IIS
4 usando JavaScript como lenguaje. Las inferencias del nivel preiconografico usaran
funciones creadas con C++ en la libreria OpenCV lanzadas desde JavaScript y usando
XML para el paso de datos. Las ontologias y base de conocimientos se crearan en
Protége exportandolas a OWL. Todas las operaciones con la base de conocimiento, asi
como las instanciaciones que se realicen se haran en OWL usando un parser desde
javaScript para la lectura, creacion, etc.

2. Arquitectura y entornos.

El primer planteamiento que nos preocupa al pasar del nivel de conocimiento al
simbolico es: ¢Como vamos a llevarlo a cabo? Tenemos una documentacion variada,
basada en esquemas y usando lenguajes, que tendremos que pasar manualmente a
entornos y arquitecturas propias de la ingenieria de software.

Nuestro proyecto basicamente tendra que ajustarse a una arquitectura propia de
proyectos web, donde la interfaz se distribuye a través de una red visualizdndose en
una aplicacién llamada navegador. Esta misma interfaz sera la que guie cada proceso,
ya que actuara como activadora.

Las arquitecturas web suelen ser bastante ricas, ya que por lo general intentan
disponer de todos los sistemas de informacién y herramientas disponibles en una
corporacion o fuera de esta. En este sentido nuestro proyecto podra disponer de
distintos recursos tal y como indica la documentacion del nivel de conocimiento,
utilizando la arquitectura web disponible en la empresa.

La arquitectura utiliza el entorno Windows (sistemas operativos, lenguajes de
programacién como Visual Basic, protocolos de red como TCP-IP, acceso a base de
datos a través de ODBC, Exchange y Outlook para correo, ASP como entorno para
aplicaciones web,etc.), y la posibilidad de ampliar recursos usando la tecnologia COM
permitiéndonos cargar objetos JAVA como ActiveX.
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3. Lenguajes de programacion

El entorno ASP permite el uso de dos tipos de lenguajes Script: VisualBasic Script y
JavaScript. El segundo esta bastante extendido entre los programadores web, ya que
se utiliza para dar dinamismo a las interfaces web, y por su semejanza con JAVA. Por
las posibilidades de adaptabilidad usaremos este lenguaje Script en la implementacion
de este proyecto, pero teniendo en cuenta que uso de Visual Basic Script seria igual
de valido.

Sin embargo, podremos incluir objetos JAVA externos a través de ActiveX,
convirtiéndolos a ese formato, y posibilitando el uso de CLIPS y Paquetes de JAVA con
utilidades como propagacion hacia delante de reglas, etc.

En Java Script podemos crear dos tipos distintos de objetos: clases como en JAVA,
con propiedades y métodos y funciones. De esta manera las Tareas, Inferencias, y
roles seran clases con sus propiedades y métodos, y las inferencias usaran funciones.
En el siguiente esquema se puede ver este concepto:

TAREA

FUNCION DE
TRANSFERENCIA

v

»{  INFERENCIAS

ROL DINAMICO L »{ METODOS > FUNCION

$ |&——————— ROLESTATICO

D Clase
C) Metodo de clase
[:] Funcion

Figura 51. Arquitectura.

- Tareas. Son clases con un Unico método que representa al esquema de
inferencias (sigue un proceso paso a paso ejecutando cada inferencia, y
controlando los datos obtenidos).

- Inferencias. Son también clases que pueden tener varios métodos que son
invocados desde un método principal. Cada método puede usar una o varias
funciones, que ejecutan procesos algoritmicos, declarativos, reglas, etc...
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- Funciones, llamadas desde los métodos son lo mas generales posibles, ya que
se identifican con procesos primitivos.

- Los roles dinamicos y estaticos. Son clases que permiten el acceso a diversos
datos, y contienen funciones especificas para el tratamiento de bases de datos,
bases de conocimiento. El hecho de convertir los roles en clases nos posibilita
en control de los datos, su origen, transformacion, etc.

4. Clases y funciones.

El proceso que vamos a utilizar para la implementacion es de abajo hacia arriba, es
decir desde las funciones a las tareas. Serd un proceso retroalimentado ya que las
funciones empezaran siendo muy genéricas y simples, llegando a ser mas complejas y

mas particulares al final.

En el siguiente cuadro podemos ver las clases y funciones necesarias que tendremos

que implementar:

Nombre Nivel Conocimiento

Nombre JavaScript

Tipo

| Usado por

Clasificar Tarea TClasificar() clase Flujo principal
Cargar del sistema los datos Funcion de FTCrearRolObra() funcién | TClasificar()
de una obra a partir del cédigo | transferencia

asociado a una fotografia

Seleccionar Inferencia ISeleccionar() clase TClasificar()
Ejecutar Inferencia IEjecutar() clase TClasificar()
Comparar Inferencia IComparar() clase TClasificar()
Buscar Inferencia IBuscar() clase TClasificar()
Validar Inferencia IValidar() clase TClasificar()
Configurar Inferencia IConfigurar() clase TClasificar()
Pasado un nivel de ejecucidn FporcentajesClasesIconografico() | funcion | IEspecificar()
de una obra, devuelve un IEquiparar()
conjunto de probabilidades de

las diversas clases

Funcién que ejecuta el FejecutarPreiconologico() funcion | IEjecutar()
preceptron multicapa en el

nivel preiconografico

A partir de los valores de un FtratarSalidalcon() funcién | IComparar()
conjunto de clases crea un

arbol donde los mas altos

conforman los nodos

principales y los que se

acercan segun una distancia el

valor y cercania como clase,

en nodos hijos

A partir de un conjunto de FcalcularModelo () funcién | TClasificar()
clases, localiza la que tiene el

valor mayor y devuelve su

posicién

A partir de una serie de tipos FnormalizarTipoObra() funcion | IBuscar()

de obra devuelve el valor de
parametrizacién, entre O y 1
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5. Descripcion de los Roles dinamicos y estaticos.

A partir de las tareas, hacemos una descripcién de cada unos de los roles dinamicos y
estaticos. Estos roles seran instanciados desde las clases rolDinamico() y rolestatico()
que a su vez son subclases de rol().

TClasificar
Rol dindmico de entrada | Rol estético Roles dinamicos de salida
Los modelos se De vuelve un conjunto de roles
- Elementos analizados. - Modelos arbol encuentran en el dindmicos que corresponden:
preiconografico. archivo OWL
denominado - Los 6 roles dinamicos
- Clases previas - Modelos de modelos.owl correspondientes a las salidas de
iconograficas validacion. cada una de las inferencias.

- El dltimo elemento de la lista
corresponde a un conjunto de
roles dindmicos siendo todos los
elementos ejecutados en el nivel
preiconogréfico, y determinados
en la inferencia Iseleccionar()

La clase rol tiene una serie de funcionalidades concretas, relacionadas con el manejo
de los diversos datos y sus fuentes de procedencia. En este sentido un rol debera
tener la capacidad de mantener una relacién entre un dato, una informacion u
conocimiento, con su origen, base de datos, base de conocimiento, interaccidén con
usuario, etc...

Una subclase de rolEstatico() debera tener la capacidad de contener: reglas,
instanciaciones de base de conocimiento, en nuestro caso usando CLIPS, OWL,
métodos de accesos a reglas, etc...

Una subclase rolDinamico() debera tener la capacidad de mantener un histérico de los
cambios producidos.

6. Descripcion de las Inferencias.

En la descripcion desde el nivel de conocimiento las inferencias aparecian como cajas
negras donde indicdbamos los roles dindmicos de entrada, de salida y los roles
estaticos necesarios, y una descripcion verbal de lo que debian realizar. En nuestro
proceso de implementacion tenemos que describir que procesos internos realiza cada
inferencia, y como consigue alcanzar sus objetivos. En los siguientes cuadros vamos a
ver que flujo de procesos utiliza cada inferencia:
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ISeleccionar()

Parametros de entrada = Flujo interno de procesos métodos Salida
Roles Dinamicos: A partir de ultimo - Roles Dinamicos:
-Ultimo elemento elemento, buscar en el metodo_SeleccionarIcono() | - Elemento
modelo de arbol el
siguiente elemento
Roles estaticos: hermano, si es el ultimo,
ejecutar el elemento
-Modelos arbol “puntos_clave”, si esta en
preiconografico. el arbol, o sino
“puntos_relevantes”. De
no existir ambos,
devolveria nulo y se
pararia el proceso. Cuando
el elemento es
“puntos_clave” ejecuta
“puntos_relevantes” y si
no esta devuelve nulo. Si
fuera “puntos_relevantes”
lo haria con “composicion”.
Y por ultimo si el elemento
fuera “composicién”
devolveria nulo
IEjecutar()
Parametros de Flujo interno de procesos métodos Salida
entrada
Roles Dinamicos: Ejecuta la funcidn externa metodo_EjecutarIcono() | Roles Dinamicos:
-Elemento ParametrosPreiconografico(), - Clases

Roles estaticos:

escrita en C++ y convertida
en ejecutable. Devuelve una
cadena de texto con los 36
valores correspondientes a
cada cuadro.

Se ejecuta una funcién
externa denominada
FperceptronMulticapa(), la
cual a través del elemento
carga su correspondiente
archivo con los pesos y
arquitectura de la red. Los
valores de salida son
cargados en el rol dinamico:
clases preiconograficas,
sumado el valor de tension
de toda la imagen.

preiconograficas

IComparar()

Parametros de entrada

Roles Dinamicos:
-Clases
preiconograficas
- Clases previas
iconograficas.

Roles estaticos:

Flujo interno de procesos
- Halla la media de cada
una de las clases

metodo_CompararIcono()

Propiedades
Roles Dindmicos:
- Clases
iconograficas.
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IBuscar()

Parametros de entrada

Flujo interno de procesos

| métodos

| salida

Roles Dinamicos:
-Clases
preiconograficas

- Clases iconograficas

Roles estaticos:
- Datos de la obra

- A partir de los tres
parametros, tension de la
imagen (incluido en el rold
dindmico clases
preiconogréficas) y el dato
de nivel de ejecucion de la
obra y tipo de obra (este
ultimo de parametriza con
la funcion
FnormalizarTipoObra(),
ejecuta el mapa
autorganizativo a traves de
la funcion FSom(). El valor
de salida corresponde a un
de los 16 posibles, el cual
nos sirve para buscar en la
bases de datos la tabla de
valores iconoldgicos.
Comparando las clases
preiconograficas e
iconograficas, tomamos las
clases de la primera
superiores a 0.5 y que en la
segunda no los superen. A
las clases que relinan esa
condiciones se le carga el
valor de la tabla iconoldgica
que se indique segun la
clase y la salida del mapa
autorganizativo

Método_BuscarIcono()

Roles Dindmicos:
- Clases iconologicas.

Ivalidar()

Parametros de entrada
Roles Dindmicos:

- Elemento

- Clases
iconograficas

Roles estaticos:

Flujo interno de procesos
Se localiza por cada clase el
elemento correspondiente.
Si no esta no se carga nada
en el rol dindmico de salida.
Si existe se carga el valor y
se compara con el de la

| métodos
metodo_ValidarIcono()

Salida
Roles Dindmicos:
- Validacion.

- Modelos de clase. Si es inferior, se
validacion carga la clase en el rol de

salida.
IConfigurar()

Parametros de entrada

Flujo interno de procesos

Roles Dinamicos:

- Clases iconolégicas
- Clases previas
iconograficas

- Clases
iconograficas

Roles estaticos:

Se calcula la diferencia
entre las clases previas
iconograficas y las
iconograficas. A esta
diferencia se le pasa la
funcion gausiana y se
suma o resta, segun el
caso, al valor de las clases
previas iconogréficas. La
misma operacion se
realiza entre las clases
previas iconograficas y
iconoldgicas

Metodo_ConfigurarIcono()

- Clases previas
iconograficas
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7. Perceptron multicapa.

Se ha utilizado la misma arquitectura y sistema de aprendizaje para todos los
elementos. La arquitectura de la red es la siguiente:

- 36 neuronas en la capa de entrada.
- 2 capas ocultas de 28 neuronas la primera y 12 la segunda.
- 8 neuronas en la capa de salida.

La funcion de activacion utilizada es la Sigmoidal que trabaja con valores entre 0 y 1.
El sistema de aprendizaje es utilizado cominmente en la literatura, algoritmo de
retropropagacion [Rumelhart et al. , 1986]. Los ciclos de aprendizaje variaron entre
10.000 y 200.000 comprobando que los elementos geométricos (punto, linea y
contorno) estabilizaban el error hacia los 60.000. Sin embargo, los matéricos (color,
tono y textura) los hacian hacia los 100.000. Los sintéticos sin embargo estabilizan el
error hacia los 5.000 tendiendo a reducirlo progresivamente hasta los 100.000,
llegando un momento que casi era imperceptible.

El error minimo varia entre los analiticos y sintéticos de un 40% (un acierto del 60%)
a un 30 % en los sintéticos (un acierto del 70%). Por ultimo, el elemento composicién
alcanzaba un 20% de error (un acierto del 80%). Esto demuestra que el analisis de
varios elementos y su sintesis rebajan el error desde el 60% al 80%, lo cual es
importante teniendo en cuenta que es el planteamiento del nivel preiconogréafico.

Los casos de aprendizaje utilizados fueron 145 correspondientes a las 8 clases. Se
repartieron en una proporcion de 34 para entrenamiento, el 2 restante para el testeo.
Las imagenes se encuentran en el anexo correspondiente. Para todos se estimé la
clase mas evidente con valor 1 el resto 0 con un criterio estricto, ya que se podia
haber usado valores medios cuando hay varias clases. La posibilidad de introducir mas
error en estas estimaciones fue lo que hizo que se desestimara.

8. Mapa autorganizativo.

El modelo usado es el denominado mapa de Kohonen [Kohonen, 1990]. Se ha utilizado
una arquitectura de 16 células unidas por vecindarios de 4. El sistema de aprendizaje es
el de competicidon usando un limite de vecindario de 2 células y los valores alfa y beta
como 0.03 y 0.0003. Los ciclos de aprendizaje fueron 100.

Se pueden hablar de dos tipos de grupos, los correspondientes a las células:
0,2,3,7,8,10,13y 15 porunladoyvy 1,3,4,6,9,11,12,14, por el otro. En cada unos de ellos
establecemos los siguientes subgrupos:

-0,2,5y7 y8,10,13 y 15.
-3,4,11y 14y 6,9y 12. 1 quedaria como célula entre ambos.

Si vemos la tabla de resultados en la siguiente pagina:

90 © Oscar Sanchez Cesteros 2007-2008. Alumno del programa de posgrado Inteligencia Artificial
Avanzada: fundamentos, métodos y aplicaciones. Especialidad: sistemas inteligentes de diagnéstico,
planificacién y control. Escuela Superior de ingenieria Informatica. UNED.



o

situacion movimiento de A ) sefializacion y desvios de actos
h " drenaje estructuras firmes . . e P
previa tierras balizamiento tréfico publicos
0 0 0 3 16 0 0

N o o o o
o o o o o
N o o o o
N o o o o
N o o o o
= o o o o
(6]

o o o o o
o o o o o

o
o
o
o
o
o
o
o

= = I =
w N S

o o o [ o o w
o o o IN o o N

N
o o o 4 o o o
o o o o o o w
o o o o o o =

Q
o o o 4 o o [
o o o [ o o N
o o o o o o o

o
o
o
o
o
o
o
o

[ [ ~ o IS w N [
15 IS [

o

o

o

o

o

o

o

o

Podemos comprobar como tenemos datos en: 0,5,8 y 11. Siendo asuvez 5, 8y 11 los
mas relevantes. Las clases que mas valores destacan son movimientos de tierra, firmes
y sefializacion y balizamiento. Esto es facil de entender ya que son clases cuyas fronteras
no estan tan claras. Por ejemplo, movimiento de tierras puede estar asociada tanto a
drenaje, estructuras como a situacion previa y desvios de trafico, ya que en todos estos
casos suele estar. Al decidir en el sistema de aprendizaje que casos pertenece a cada
clase, se estima en la imagen cual es la clase mas evidente, cuando existan varias. Los
datos que vemos muestran que estas clases estando en el analisis preiconografico no
estaban estimadas en el iconografico, o con valores mas bajos. En este punto se corrige
estos valores.

Para realizar la fase de aprendizaje se uso la funcidén Aprendizajelconologico() que a
partir de los casos de aprendizaje (145) ejecuta el nivel preiconografico y toma los
valores de la obra de los roles estaticos.
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Validacion del sistemay conclusiones

1. Introduccion.

Para llevar a cabo esta etapa se ha construido una interfaz que muestra cada una de las
fases y las distintas clases obtenidas en los diversos niveles. Se han seleccionado 136
fotografias diferentes a las usadas en la fase de aprendizaje. Tras la ejecucién de cada
una de ellas a través de una funcién situada en la interfaz, se han guardado en la base
de datos. La valoracion es cierta si se ha realizado las diversas operaciones y se consigue
estimar la clase correspondiente. No se ha valorado si hay varias clases, o entre ellas
cudles son las que mas valores existen, tan sélo si la clase indicada para cada fotografia
supera un valor del 0.5.

En este capitulo veremos un caso concreto, que, de todos ellos, llamaba la atencion por
la complejidad de su resolucion. Este caso muestra como teniendo una estimacion inicial
gue no encaja con lo que el sistema analiza, es capaz de ajustar la estimacion en las
siguientes fases para la obtencidn de la salida correcta

2. La interfaz.

Como vimos en la implementacion, se ha usado tecnologia web para la creacion del
sistema. Siguiendo este esquema hemos creado la interfaz que podemos ver en la figura
52. Existen tres partes:

- Una con la imagen y los graficos de tensién de cada uno de los elementos. Estos
graficos muestran de izquierda a derecha la parte de la imagen partiendo del
centro a los extremos. En la parte de la izquierda los valores maximos de tension
estan reducidos para ir creciendo progresivamente hasta llegar al maximo a la
derecha. De esta manera se traza una diagonal que va de 0 a 1 y de izquierda a
derecha, diferenciando y permitiendo comparar la tensién realmente entre
extremos y centro, y a su vez entre los distintos modelos.

- Debajo del anterior estan la ejecucién de los tres niveles, pertenecientes a las
inferencias: ejecutar, comparar y buscar. En el primero se han situado unos
graficos en Flash, que permiten ver la situacién de los ejes de equilibrio y los
niveles de tensién de cada uno de los cuadros. En todos se indica el elemento
ejecutado y las clases obtenidas.

- En la parte derecha se muestra el resultado de cada fase y cuando se ha obtenido
una validacion.
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Figura 52. Interfaz para la validacion

3. La Validacion del sistema.

Para realizar las operaciones de validacién, tal y como hemos comentado, se ha creado
una funcion especifica que analiza todos los casos y guarda si la imagen fue o no fue
correctamente validada. Tras finalizar el proceso de validacién se obtuvieron los
siguientes datos:

- 136 fotografias se analizaron, correspondientes a 7 obras distintas de las
tipologias: acondicionamiento, variantes, desdoblamiento y autovia.

- 124 tuvieron entre las clases seleccionadas a la correcta.

- 12 no fueron correctas.

- El nivel de acierto fue por lo tanto del 91%.

De las 12 incorrectas veamos la siguiente:

®

/master/gestion_ia_fotografias.asp?id=151 acondicionamiento
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Lo que vemos es una operacion de movimientos de tierra donde se esta construyendo un
terraplén. El nivel de ejecucién de la obra es del 41%, lo cual coincide con lo que
estamos viendo. Pertenece a una obra de acondicionamiento, es decir, actuacion sobre
una via convencional para mejorar con casi seguridad los aspectos de seguridad. En el
caso de la fotografia debe ser una modificacién del trazado para eliminar alguna curva
peligrosa. El sistema realiza las siguientes operaciones:

Fase: 0
contorno
Clases preiconogréficas Clases iconograficas
+Movimientos de tierra +Movimientos de tierra
validez=0
Fase: 1
textura
Clases preiconograficas Clases iconograficas
+Sefalizacion y balizamiento +Movimientos de tierra
validez=0
Fase: 2
color
+Movimientos de tierra +Movimientos de tierra
validez=0
Fase: 3
puntos_relevantes
preiconograficas Clases iconograficas
+Firmes +Firmes
validez=1YA ES VALIDO EN ESTE
PUNTO
Fase: 4
puntos clave
preiconograficas Clases iconograficas
+Estructuras +Estructuras
-Drenaje -Drenaje
validez=0
Fase: 5
composicion
+Movimientos de tierra +Movimientos de tierra

Como podemos observar en el elemento puntos relevantes se establece que la solucién
es valida, indicando la clase firmes (superior a 0,5). Si vemos la trayectoria era correcta,
ya que siempre valoraba movimiento de tierras como clase (que es la valida). éQué
sucede? En gran parte hay elementos en la imagen, sobretodo la forma en que aparece
el terreno que, por su homogeneidad, se acerca bastante a las operaciones de firmes.
Hemos dejado que el sistema continle el proceso y vemos como también apunta dos
clases mas, de las cuales su estructura aparece como principal. La forma del terraplén y
las operaciones de la maquina invitan a pensar en una accion parecida a la que se realiza
con las estructuras. Es curioso que sea con la sintesis de elementos geométricos con lo
gue se extraiga esta clase, y no por cada uno, y también que sea por los matéricos que
veamos la de firmes. Sin embargo, la union de ambas en composicidn indica la correcta.

Son errores de ambigtiedad, que deberan ser mejorados en futuras versiones. Alun asi,
por su analisis podemos ver como el sistema es capaz de incluir clases que podrian estar
contenidas en la imagen. De hecho, esta fotografia podriamos incluirla en estructuras ya
qgue el terraplén podria ser el estribo de una estructura, o en firmes ya que podria ser el
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ramal de acceso o salida a la carretera que se estuviera preparando para colocar la capa
de firme.

3. Caso singular.

Por ultimo, hemos decido incluir un caso concreto que nos ha
llamado la atencidn por su complejidad entre lo que se
estimaba a priori y lo que realmente era. Pertenece a una obra
que se encuentra al 100% de ejecucion, es decir se ha
finalizado. En esto casos pertenece a las clases: senalizacion y
balizamiento o actos publicos. Sin embargo, sucede lo
siguiente:

- El fotégrafo selecciona un elemento de drenaje de la
actuacion.

- Este elemento aislado se convierte en intemporal, es
decir que podria aparecer en otros momentos de la ejecucién,
sobretodo a partir del 30%.

A priori se determina unas clases que, por las circunstancias de la misma, no pueden ser.
Veamos que sucede durante el proceso de clasificacion:

Datos iconograficos

elemento: punto

Clases iconogréficas previas Clases iconogréficas
+Sefalizacion y balizamiento | +Sefializacion y balizamiento
-Actos publicos -Actos publicos

elemento: linea

Clases iconogréficas previas Clases iconogréficas
+Senfializacion y balizamiento +Actos publicos
-Actos publicos -Sefalizacion y balizamiento

elemento: contorno

Clases iconogréficas previas Clases iconogréficas
+Actos publicos
-Sefalizacion y balizamiento +Drenaje

elemento: tono

Clases iconogréficas previas Clases iconogréficas
+Drenaje +desvios de trafico

elemento: textura
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Clases iconograficas previas Clases iconograficas
+Drenaje +Estructuras

elemento: color

Clases iconogréaficas previas Clases iconograficas
+Estructuras +Drenaje

elemento: puntos_relevantes

Clases iconograficas previas Clases iconograficas
+Drenaje +Drenaje

elemento: puntos_clave

Clases iconograficas previas Clases iconogréficas
+Drenaje +Drenaje

elemento: composicion

Clases iconogréficas previas Clases iconograficas
+Drenaje +Drenaje

Inicialmente vemos como las clases previas iconograficas son las de sefalizacion y
balizamiento y actos publicos. En los dos primeros elementos (punto y lineas) las clases
iconogréficas, valoran ambas. Sin embargo, en el contorno ya incluye la posibilidad de
gue sea drenaje (que es la correcta). En la siguiente fase es incluida como Unica clase
previa iconografica, pero sin embargo la iconografica no es correcta. El elemento textura
apunta a las estructuras, que es una clase cercana en muchos aspectos. A partir de aqui
el sistema apuntara a la clase correcta, que es drenaje.

El sistema ha sido capaz de corregir la informacién a priori segun iba avanzando el
proceso, hasta llegar al final para determinar la solucidn correcta, que inicialmente era
incapaz de resolver.

El resultado completo se puede ver en:

http://www.alexnei.com/master/gestion_ia_fotografias.asp?id=190

4. Conclusiones

Hemos creado un sistema de clasificacién de imagenes dentro de un dominio concreto
como es de la obra civil de carreteras. El fin era el de conseguir un nivel de acierto del
90%, y se ha llegado a un 91%. Si bien este sistema no deja de ser todavia un prototipo
en muchos de los aspectos, demuestra que la teoria que se ha desarrollado permite la
creacion e implementacion de sistemas con bastantes posibilidades.

Hemos utilizado una serie de teorias ajenas a las que se utilizan en inteligencia artificial
pero que hemos conseguido acercar. Como ya comentamos, el paso de la idea a la
implementacién esta lleno de riesgos, entre otros el de no aprovechar las propias ideas y
acabar realizando el mismo desarrollo de otros proyectos. En este caso el hecho de usar
el método iconogréfico se debia al propio caracter de la tarea a realizar, y a la necesidad
de crear un procedimiento mas cercano a la imagen. Pero la clave se encontraba en la
interpretacion del mismo método y en como llevarlo a cabo. Parte del éxito ha estado en
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el uso de una propia sintaxis de la imagen, que ha permitido introducir un propio sistema
de leer la imagen, mas alla de las interpretaciones visuales que podamos realizar. Es
decir no hemos querido ver lo que hay dentro (si hay objetos, si hay personas, si llueve,
etc...) sino como se estructuran los elementos que componen la imagen (color, lineas,
tonos, etc...). La imagen en si misma.

Todo el sistema de nivelacién, basado en la sintaxis de la imagen, y su parametrizacion
ha sido otro de las piezas clave, que ha demostrado que se podia extraer caracteristicas
de la misma usando tan sélo los propios pixeles, en un nivel bajo de visidén, pero con un
importante conocimiento de las formas de actuar en cada elemento, vision alta. Ese
aspecto de no seguir un orden de vision baja, visidn media y alta, ha sido otro de los
puntos importantes ya que ha permitido aplicar el método iconoldgico obviando si
estdbamos en un procedimiento de visidn baja o alta.

Visto de una manera general este trabajo de investigacién e implementacién ha abierto
un camino distinto al encontrar un proceso de analizar una imagen basado en la sintaxis
visual. Podria estar cerca de teorias estructuralistas o de la semantica, entendiendo una
especie de semantica visual que se preocupa de los elementos que conforman las
imagenes y las leyes que regulan su composicion. Es también importante apuntar la
teoria de Rudolf Arnheim que describe en E/ pensamiento Visual, sobre la idea de una
percepcion con conocimiento rompiendo con la idea de entender la misma como un
proceso de captacion de datos. Esta idea fue la clave de buscar un método de analisis
distinto, y de llegar al iconolégico, y a su vez a la de un alfabeto visual y la sintaxis de la
imagen.

En el futuro hay muchos aspectos que investigar, crear y mejorar. Algunas partes de
este prototipo se han resuelto con métodos matematicos muy basicos, que invitan a
profundizar en ellos. Partes importantes se han resuelto con métodos conexionistas que
no permiten ahondar mas en las relaciones que se establecen en el sistema de nivelacion
y que se podrian plantear desde un punto de vista simbdlico. El apartado del nivel
iconoldgico tiene abierto muchas puertas de investigacion en el futuro ya que, en este
prototipo, aun teniendo frutos, podria haber dado mas. Aln asi el porcentaje de acierto
ha sido mas elevado de lo esperado.

Por ultimo, apuntar muchos aspectos del arte visual contemporaneo, sobretodo pintura,
han seguido un camino parecido al de este proyecto, de alcanzar la forma para entender
el contenido, es decir prescindir de la esclavitud que tuvo la pintura de representar la
realidad, para intentar expresar los sentimientos con la pintura en si misma. En este
sentido hago referencia a movimientos como el arte geométrico, arte concreto o
expresionismo abstracto, los cuales tendran bastante que aportar a este proyecto en el
futuro.
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