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RESUMEN

Este proyecto presenta el desarrollo de un experimento de recuperacion de
imagenes basadas en contenido (CBIR, por sus siglas en inglés), utilizando
imagenes de mascotas, con el fin de apoyar el proceso de busqueda manual de
perros y gatos perdidos en bases de datos que contienen una gran cantidad de
imagenes, como se observa actualmente en redes sociales y péaginas
especializadas en la recopilacion de imagenes de estas mascotas. La
automatizacion de estas busquedas angustiantes y dispendiosas permite que los
duefios de los animales de compafiia, ahorren tiempo y dinero, ademas de tener
mayor alcance utilizando una imagen de consulta en un sistema de recuperacion.
El uso de técnicas de reconocimiento facial como Eigenfaces y LBPH junto con
medidas de similaridad como la distancia de Manhattan y la distancia Euclidiana
dentro del experimento realizado, permiten la obtencién de un ranking de imagenes
recuperadas las cuales pueden ser relevantes para la consulta de un usuario.

Para el desarrollo de este experimento se plantea una metodologia que esta
sustentada en el estado del arte y que cuenta con dos fases: offline y online; en la
fase offline se cre6 un conjunto de imagenes de perros y gatos que posteriormente
fueron procesadas a través de técnicas de deteccion facial, después se realiz6 la
extraccion de caracteristicas de las imagenes usando Eigenfaces y LBPH para la
construccion de la base de datos de imagenes de caracteristicas. En la fase online,
se establecié un conjunto de imagenes de consulta que fueron procesadas para
posteriormente calcular el ranking de similitud con las iméagenes de la etapa offline,
mostrando como resultado las imagenes con mayor aproximacion a las
caracteristicas de la consultada.

Por altimo, en la evaluacién del experimento, se reflejan bajos resultados debido a
la calidad y cantidad de las imagenes recolectadas. Aun asi, se evidencié que la
mejor técnica de reconocimiento facial es LBPH en conjunto con la medida de
similaridad, distancia de Manhattan, donde demuestra obtener una precision del
20.99%, un valor de recall del 13.39% y un valor para F1-score del 16.08%.

Palabras clave: recuperacion de imagenes, reconocimiento facial, eigenfaces,
LBPH, medidas de similaridad
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ABSTRACT

This project presents the development of a content-based image retrieval (CBIR)
experiment using pet images to support the process of manually searching for lost
dogs and cats in databases containing a large number of images, as currently
observed in social networks and pages specialized in the collection of images of
these pets. The automation of these distressing and time-consuming searches
allows pet owners to save time and money, in addition to having greater reach by
using a query image in a retrieval system. The use of facial recognition techniques
such as Eigenfaces and LBPH together with similarity measures such as Manhattan
distance and Euclidean distance within the experiment, allow obtaining a ranking of
retrieved images that may be relevant to a user's query.

For the development of this experiment, a methodology is proposed that is supported
by the state of the art and has two phases: offline and online; in the offline phase a
set of images of dogs and cats were created and then processed through face
detection techniques, then the extraction of features from the images was performed
using Eigenfaces and LBPH for the construction of the database of feature images.
In the online phase, a set of query images was established and processed to
subsequently calculate the similarity ranking with the images from the offline stage,
showing as a result the images with the closest approximation to the features of the
queried one.

Finally, in the evaluation of the experiment, low results are reflected due to the quality
and quantity of the images collected. Even so, it was evidenced that the best face
recognition technique is LBPH in combination with the similarity measure, Manhattan
distance, where it shows an accuracy of 20.99%, a recall value of 13.39%, and a
value for F1-score of 16.08%.

Keywords: image retrieval, facial recognition, eigenfaces, LBPH, similarity measures
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INTRODUCCION

El perro ha tenido un origen evolutivo desde su antecesor el lobo que se remonta
hace 100.000 afios atras. ! Probablemente el primer animal en ser domesticado fue
el perro gracias a su capacidad de adaptacion y de convivencia con las personas al
momento de retirarlo de su manada, generando una gran influencia positiva en la
salud y bienestar de los seres humanos. Por otro lado, la relacién de los humanos
con los gatos se cree empez6 con los egipcios, quienes los adoran convirtiéndolos
incluso en una especie divina para de esta manera inmortalizarse a través de arte,
musica y literatura. 2

Hoy en dia las mascotas como los perros y los gatos han sido de vital importancia
para los seres humanos, ya que estos proporcionan un acompafiamiento en la
mayor parte de hogares, lo que lleva a considerarlos como un miembro més de la
familia. Diversas investigaciones indican que, los animales de compafia brindan
multiples beneficios en la vida de los seres humanos como son la salud, la
interaccidn con otras personas, el desarrollo infantil, el crecimiento de los espacios
afectivos, entre otros. Todos estos beneficios se encuentran dentro de los siguientes
aspectos: psicoldgicos, fisioldgicos, terapéuticos, psicosociales y econémicos. 3

En efecto, la pérdida de una mascota trae sentimientos desalentadores para las
familias, recurriendo asi a diferentes métodos para encontrarlos, donde se evidencia
la importancia de compartir imagenes de sus rostros con el fin de que puedan ser
identificados por personas ajenas. En ocasiones estos métodos no son los mas
eficaces ya que son manuales, requieren de nimeros pasos*, tiempo, esfuerzoy en
muchas ocasiones un costo econémico por ayuda de terceros® e implementacion
de material como posters por parte de las personas que se encuentren realizando
dicha busqueda.

1 COMUNICACION ENTRE PERROS DOME STICOS (CANIS FAMILIARIS) Y HOMBRES. Revista
Latinoamericana de Psicologia. [en linea]. Disponible en: http://www.scielo.org.co/pdf/rips/v39n2/v39n2al2.pdf.
2 La influencia de las mascotas en la vida humana. Revista Colombiana de Ciencia Pecuarias [en linea].
Disponible en: http://www.scielo.org.co/pdf/rccp/v20n3/v20n3al6.pdf

3 Olarte Alejandra, Diaz Marcos. Animales de compafiia, personalidad humana y los beneficios percibidos por
los custodios. 2016. PSIENCIA. Revista Latinoamericana de Ciencia Psicolégica, 8,. [En linea]. Disponible en:
https://www.redalyc.org/pdf/3331/333147069001.pdf

4 https://www.laika.com.uy/blog/post/tips-para-encontrar-a-tu-perro-perdido
S https://clabki.com/
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Por lo anterior, en el presente documento se realizé el disefio, desarrollo e
implementacion de una estrategia metodoldgica que inicia mediante la investigacion
del estado del arte, con el fin de exponer un experimento para la automatizacion del
proceso de busqueda de mascotas perdidas, utilizando técnicas de reconocimiento
facial y recuperacioén de imagenes. Este proyecto de investigacidon tecnoldgica se
basa Unicamente en el desarrollo de un experimento orientado a las ciencias de la
computacion. No se realiza el desarrollo de un sistema de informacion.
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1. GENERALIDADES

1.1. LINEA DE INVESTIGACION

El presente trabajo de grado pertenece a la linea de investigacién en Software
Inteligente y Convergencia Tecnoldgica - GISIC, semillero SMART.
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1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.2.1. Descripcion del problema

La presencia de las mascotas para la vida de los seres humanos ha sido de vital
importancia, ya que brindan diversion y alegria, mejoran la salud de sus duefios
tanto fisica como mentalmente, hacen que sus duefios aumenten las
interacciones sociales, entre otras, convirtiéndolos asi en un miembro mas de la
familia. ©

En muchos paises del mundo, se ha incrementado la tenencia de animales de
compariia como lo son los perros y los gatos, lo que permite considerarlos como
un miembro importante de la familia. Por ejemplo, segun lo mencionado por
Myriam Acero Aguilar, la Asociacion Americana de Productos para Mascotas
(2016), informo6 que “Estados Unidos es el pais con mayor poblacion de estas
mascotas en el mundo. Para finales del 2015 el 44 % de los hogares tenia al
menos un perro (54.4 millones de hogares) y el 35 % tenia al menos un gato
(42.9 millones de hogares), lo cual corresponde al 51.3% de la poblacién
humana.” ’

En Colombia, también existen varios factores que han permitido el incremento
de perros y gatos en los hogares, como lo son llenar espacios afectivos, el
aumento de las capacidades econdmicas de las clases sociales para
responsabilizarse de los gastos adicionales y, por ultimo, el desplazamiento que
han sufrido poblaciones campesinas desde zonas rurales a zonas urbanas, lo
que conlleva a la migracion de la cultura de tenencia de estos animales.? Segun
un estudio de la firma consultora Kantar Worldpanel, 3,5 millones de hogares
colombianos cuentan con animales de compafiia, de los cuales el 67% tiene

6 Lo bueno de tener una mascota en casa. Revista Semana. [en linea]. Disponible en:
https://www.semana.com/vida-moderna/articulo/beneficios-de-tener-una-mascota/489599/

7 Acero Aguilar, Myriam (2019). Esa relacién tan especial con los perros y con los gatos: la familia
multiespecie y sus metaforas. Tabula Rasa, 32, 157-179. [en linea]. Disponible en:
http://www.scielo.org.co/pdf/tara/n32/1794-2489-tara-32-157.pdf

8 La influencia de las mascotas en la vida humana. Revista Colombiana de Ciencia Pecuarias [en
linea]. Disponible en: http://www.scielo.org.co/pdf/rccp/v20n3/v20n3al6.pdf
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perros, el 18% tiene gatos y el 16% tienen ambos como se muestra en la
ilustracion 1.°

llustracion 1 Estadisticas perros y gatos en hogares colombianos

Perros y gatos en hogares colombianos

Ambos
16%
Gatos
18%
Perros
67%

Fuente: Los autores

Teniendo en cuenta lo mencionado anteriormente, la pérdida de una mascota
para un hogar familiar puede ser de mucha angustia, generando tristeza y
desesperacion por encontrarlo por su consideracion como miembro de la familia.
CLABKI, realiz6 un estudio en 2016 donde se analizaron 3.524 publicaciones en
Facebook del grupo Animalitos Perdidos en Colombia, indicando que los perros
componen el 89% de mascotas perdidas en Colombia y los gatos el 11%.°
Actualmente se hace uso de diferentes herramientas para su busqueda, como:
las redes sociales (Instagram, Facebook, Twitter), sistemas de busqueda
(Black2Gether, Appnimal, Clabki), carteles distribuidos por diferentes barrios de
las ciudades, fundaciones que replican la informacién, entre otros medios.
Aunque estas herramientas ayudan a encontrarlos, son busquedas manuales y
tediosas en las cuales se invierte mucho tiempo sin saber si los resultados seran
los esperados.t?

9:Como es el colombiano de la nueva canasta familiar? EI Espectador. [en linea]. Disponible en:
https://www.elespectador.com/noticias/economia/como-es-el-colombiano-de-la-nueva-canasta-
familiar/

10,Por qué hacemos Ilo que hacemos en Clabki? [en linea]. Disponible en:
https://medium.com/comunidad-clabki/por-que-hacemos-lo-que-hacemos-en-clabki-estadisticas-
perros-perdidos-acee0Oafa70a2

HEncontrar una Mascota Perdida. [en linea]. Disponible en: https://www.aspca.org/nyc/recursos-
para-personas-gue-hablan-espanol/encontrar-una-mascota-perdida

18



Cuando una mascota se pierde, su familia recurre a la publicacion de fotos de
Su rostro, ya que esto permite el reconocimiento de la mascota por parte de otra
persona. El rostro es uno de los primeros estimulos que reciben los seres
humanos al nacer, siendo este el objeto visual de mayor significacion para una
persona. Es por esto por lo que, la cara es la clave mas distintiva y ampliamente
usada para determinar la identidad de una persona (Bruce & Young, 1986). 12

Mediante la inteligencia artificial y el reconocimiento facial en humanos se ha
logrado multiples aplicaciones para la mejora en ciertos aspectos de la vida
cotidiana de las personas como lo es la localizaciéon de personas perdidas,
agilidad en pagos en supermercados 0 en procesos dentro de aeropuertos,
desbloquear las funciones de un dispositivo movil, seguridad, vigilancia, nuevas
caracteristicas en redes sociales, entre otros.'3 Por esto, se hace importante el
aplicar reconocedores faciales humanos para lograr la identificacién facial de
mascotas y de esta manera facilitar su busqueda sin tener que recurrir a medios
tradicionales. 14

1.2.2. Formulacion del problema

A partir del problema planteado anteriormente, a continuacion, se propone la
pregunta de investigacion:

¢, Como apoyar el proceso de busqueda de perros y gatos en bases de datos de
imagenes, a través de técnicas de recuperacion de imagenes basadas en
contenido y aprendizaje profundo?

12 Memoria de rostros y reconocimiento emocional: generalidades teéricas, bases neurales y
patologias asociadas. [en linea). Disponible en:
http://pepsic.bvsalud.org/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0258-64442014000100004

13 4 casos de aplicacion del reconocimiento facial. Neuromarketing [En linea]. Disponible en:
https://neuromarketing.la/2017/12/aplicacion-del-reconocimiento-facial/

14

El reconocimiento facial para mascotas perdidas. [En linea]. Disponible en:

https://okdiario.com/mascotas/reconocimiento-facial-mascotas-perdidas-4988089

19



1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general

Implementar un modelo computacional para la identificacion facial de perros y
gatos mediante técnicas de recuperacion de imagenes basadas en contenido y
aprendizaje profundo.

1.3.2. Objetivos especificos

e Construir un conjunto de datos de imagenes de perros y gatos para su
procesamiento y extraccion de caracteristicas utilizando diferentes
fuentes de recoleccion.

e Disefar una estrategia metodoldgica para la identificacion de perros y
gatos en fotos a partir de técnicas de recuperacion de imagenes y
aprendizaje profundo.

e Desarrollar un modelo computacional para la identificacion de perros y
gatos en fotos a partir del entrenamiento de los algoritmos seleccionados.

e Evaluar el rendimiento del modelo computacional propuesto para su
implementacion, utilizando las métricas de desempefio precision en Kk,
recall en k, F1- Score en ky MAP en k.

20



1.4. JUSTIFICACION

Debido a la era de las redes sociales y el uso significativo que han tenido durante
los ultimos afos, los usuarios buscan compartir sus vivencias y experiencias, asi
como también leer y visualizar las de otros.'® Gracias a la importancia de las
mascotas como los perros y los gatos para las personas, estas redes se han
convertido en una de las fuentes méas importantes para compartir los momentos
que comparten las personas con sus mascotas a través de imagenes y videos.®
Adicionalmente, existen multiples fundaciones de mascotas que divulgan
imagenes de perros y gatos en sus plataformas web'’. Lo anterior, ha permitido
gue los usuarios de internet generen interés en realizar busquedas de imagenes
para multiples propésitos como: adopciones?®, blisqueda de mascotas perdidas
0 simplemente por diversion.

La evolucion y el alcance del internet actualmente se ha potencializado de tal
manera que ha revolucionado muchos aspectos en la vida cotidiana de las
personas como la comunicacion. Segun un estudio realizado por Hootsuite y
Branch en 2021, en Colombia el porcentaje de crecimiento de usuarios de
internet respecto al afio 2020 fue del 4.0%, lo que suma 1.3 millones de nuevos
usuarios de internet. Adicionalmente, hoy en dia estos usuarios representan el
68.0% del total de la poblacion donde el 76,4% esta activo en diferentes redes
sociales como: Facebook, Instagram, Youtube y Whatsapp, como se evidencia
en la ilustracion 2 19

15 Importancia de las Redes Sociales en la actualidad. [en linea]. Disponible en:

https://kiwimbi.com/importancia-redes-sociales-actualidad/

16 Mascotas en redes sociales. [en linea] Disponible en: https://www.epsilontec.com/mascotas-
redes-sociales-conectar/

Ylnstituto de  Proteccion y  Bienestar Animal. [en linea].  Disponible  en:
https://app.ciudadano4patas.com/adopciones/

18En redes sociales le buscan hogar a perros y gatos. El tiempo. [en linea]. Disponible en:
https://www.eltiempo.com/archivo/documento/CMS-14937737

19https://branch.com.co/marketing-digital/estadisticas-de-Ia-situacion-digital-de-coIombia-en-el-
2020-
2021/#:~:text=Resumen%20general%20del%20us0%20de,3%20millones%20de%20nuevos%20us
uarios.
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llustracion 2 Uso de internet y redes sociales en Colombia

Enero |

202' Los datos esenciales que necesitas para entender el estado del uso de los celulares,
el Internet y las redes sociales

Poblaciéon Conexiones Usuarios Usuarios activos
total en celulares de Internet en redes sociales

R CRE)

Urbanizacion: Poblacién Incidencia: Incidencia:

Traduccién hecha por.

we
are. I w; Hootsuite" A7) branch

Fuente: Estadisticas de la situacion digital de Colombia en el 2020-2021. [En
linea] Disponible en: < https://branch.com.co/marketing-digital/estadisticas-de-
la-situacion-digital-de-colombia-en-el-2020-
2021/#:~:text=En%20relaci%C3%B3n%20a%20las%20redes,de%20perfiles%2
00%20cuentas%20nuevas.>

Lo anterior hace importante la utilizacion de técnicas de recuperacion de
imagenes, con el fin de automatizar los distintos procesos de busqueda
manuales. De esta manera se aprovecha el crecimiento exponente del internet
y las comunicaciones a traves de las redes sociales las cuales tienen mas
alcance y difusion entre los usuarios.

Este experimento esta dirigido a las familias y personas que deseen agilizar los
procesos de busqueda actuales que llevan a cabo con sus mascotas, ya que es
una tarea compleja, angustiante y llena de incertidumbre. Adicionalmente puede
contribuir a la disminucion de contaminacion y deterioro del medio ambiente, al
generar la menor cantidad de papel posible para la impresion de posteres en la
calle.
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1.5.

15

1.5

DELIMITACIONES

.1. Limitaciones

En este experimento se tomaron en cuenta Unicamente imagenes de perros
y gatos en las cuales se visualice su rostro de frente y de perfil; estas
imagenes recolectadas, en su mayor parte, fueron suministradas por
personas cercanas las cuales también proporcionaron el nombre y la raza de
su mascota. Se contemplan solamente las razas facilitadas por las personas
con el fin de etiquetar las carpetas e imagenes de cada sujeto. No se solicitd
un nivel de iluminacion especifico para las imagenes.

.2. Alcance

Este trabajo se orienta en el desarrollo de un experimento para la
recuperacion de imagenes basada en contenido de perros y gatos utilizando
técnicas de reconocimiento facial y el analisis de los resultados de las
diferentes técnicas implementadas. No se realiz6 el ciclo de vida del software
en el presente trabajo.

El experimento se desarroll6 bajo el lenguaje de programacién Python en su
version 3.7, haciendo uso del servicio de entorno gratuito en la nube Google
Colaboratory y Google Drive para el almacenamiento de los resultados de
cada proceso dentro del experimento, durante el periodo académico de
segundo semestre del 2020.
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2. MARCO DE REFERENCIA

2.1. MARCO CONCEPTUAL

2.1.1. Conjunto de datos

Un conjunto de datos es el lugar donde almacena la informacion que se
necesita para realizar algun andlisis requerido. El origen de esta informacion
puede ser de varias fuentes, pero por lo general son del mismo tipo de datos,
los tipos de datos pueden ser estructurados y no estructurados.?®

Entre los distintos tipos de conjuntos de datos existentes, la base de datos
de imégenes es crucial para facilitar operaciones como la organizacion,
reconocimiento y almacenamiento de figuras digitales que estan situadas en
una ubicacion centralizada a la que se puede acceder para diferentes
propésitos. A lo largo del tiempo las bases de datos de imagenes han sido
aplicadas en la medicina, multimedia, astronomia, botanica, entre otras.?! En
la ilustracion 3 se observa un ejemplo de un conjunto de datos de imagenes.

llustracién 3 Conjunto de datos de imagenes

F 2 BREE ¥

Fuente: Los autores

20What is a data set?. [en linea]. Disponible en:

<https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/zosbasics/com.ibm.zos.zconcepts/zconc_datasetintro.htm.>

21.Stanchev. Peter L. General Image Database Model. 1999. Institute of Mathematics and Computer Science, Bulgarian
Academy of Sciences. [En linea]. Disponible en: < https://paws.kettering.edu/~pstanche/Visual99.pdf >
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2.1.2. Reconocimiento facial

Analiza las caracteristicas biométricas del rostro para identificar sus
diferentes regiones como cejas, 0jos, hariz, boca, entre otras. La extraccion
de la informacion relativa a estas caracteristicas esta actualmente ligada a
sofisticados procesos matematicos y algoritmos de coincidencia que aportan
estandares de fiabilidad y seguridad, lo que ha propulsado el avance a la
tecnologia de reconocimiento facial en diversos mercados como se evidencia
en la ilustracion 4.2

Generalmente los procesos de reconocimiento facial son utilizados como
método de seguridad para autorizar el acceso a un sistema, plataforma o
servicio y se llevan a cabo mediante un dispositivo que disponga de
tecnologias fotograficas que logran generar imagenes en las que se pueden
codificar patrones fisicos como rasgos caracteristicos encontrados en un
individuo y que permiten automatizar los procesos de identificacion. Esta
informacion se almacena en una base de datos ubicada en un ecosistema de
servidores y posteriormente, se realiza un proceso de comparacion entre las
imagenes entrantes, con las imagenes que han sido previamente archivadas
con el fin de validar la coincidencia de los datos biométricos de quien esta
solicitando un acceso o autorizacion.??

llustracién 4 Reconocimiento facial

Fuente: Los Autores

Reconocimiento facial. [en linea]. Disponible en: <https://www.ecured.cu/Reconocimiento_facial>

Electronic Identificaction. Cémo funciona el reconocimiento facial y su seguridad. [En linea]. Disponible en: <

https://www.electronicid.eu/es/blog/post/como-funciona-reconocimiento-facial/es >
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2.1.3. Extraccidon de caracteristicas

Por un lado, la extraccion de caracteristicas se refiere al proceso de extraer
algunas medidas numéricas de los datos en bruto de los patrones
(representacion inicial). Por otro lado, se define también como el proceso de
formar un conjunto de caracteristicas partiendo de los datos de entrada como
se muestra en la ilustracion 5.

La extraccibn de caracteristicas puede evitar el problema de la
dimensionalidad, mejorar la tasa de generalizacién y reducir los requisitos
computacionales del clasificador.?*

llustracién 5 Extraccion de caracteristicas

Extraccion de
caracteristicas

Fuente: Los Autores

2.1.4. Medidas de similaridad

Una métrica es una funcién que calcula la distancia entre dos elementos y
gue por tanto se utiliza para medir cuan diferentes son. Existen varias
métricas para medir la distancia entre dos elementos como: distancia de

24 Capitulo 1.-Redes Neuronales y Reconocimiento de Patrones. [en linea]. Disponible en:
https://gredos.usal.es/bitstream/handle/10366/21694/DIA_Redes_neuronales.pdf?sequence=1&isAl
lowed=y
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Manhattan, distancia Euclidea, distancia de Minkowski, distancia de
Canberra, entre otros. 2°

2.1.5. Preprocesamiento de iméagenes

Para poder obtener la imagen original al conjunto de parametros e
informacion extraida de la misma, es necesario pasar por distintas etapas de
procesamiento y filtrado donde se analiza la imagen y se adecua para cierta
aplicacion especifica. Esto implica que el resultado del procesamiento
depende fuertemente del problema que se esté abordando.

El procesamiento y analisis de imagenes se ha desarrollado en respuesta a
tres de los mas grandes problemas concernientes a imagenes:

e La digitalizacion y codificacion de imagenes que facilite la
transmision, representacion y almacenamiento de las mismas.
e Mejora y restauracion de una imagen para interpretar mas
facilmente su contenido.
e Descripcion y segmentacion de imagenes para aplicaciones de
vision robatica o vision artificial.
Todos aquellos algoritmos de procesamiento de imagenes destinados a
resaltar, agudizar y/o contrastar determinados aspectos de la imagen, y
también aquellos que ayudan a eliminar efectos no deseados sobre ellas,
como toda clase de ruido (aditivo, sustractivo, multiplicativo, etc.), se
denominan técnicas de mejora de la imagen.?®

2.1.6. Imagen digital

Se puede considerar como imagen a la representacion visual o gréfica de
algo con el fin de transmitir o comunicar una informacion en especifico,
algunas de las representaciones que se pueden considerar son el dibujo, la
pintura, la fotografia, entre otras. La imagen también puede ser representada

2SInteligencia artificial avanzada. [en linea]. Disponible en:
https://lwww.exabyteinformatica.com/uoc/Inteligencia_artificial/Inteligencia_artificial_avanzada/Inteli
gencia_artificial_avanzada_(Modulo_1).pdf

26PROCESAMIENTO DE IMAGENES. [en linea. Disponible en:
http://bibing.us.es/proyectos/abreproy/12112/fichero/Documento_por_capitulos%252F3_Cap%C3%
ADtulo_3.pdf
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de manera bidimensional que se estructura a partir de una matriz numerica
binaria. Las imagenes digitales se pueden clasificar en dos grupos, imagenes
compuestas a través de mapa de bit e imagenes vectoriales.?’

Las imagenes en mapa de bits estan formadas a partir de una cuadricula de
puntos denominados pixeles que se organizan en una matriz o rejilla, a cada
uno de esos puntos se le atribuye un color que es representado por un valor
numérico, entre mayor sea la cantidad de pixeles, mayor calidad tendré la
imagen.

Las imagenes vectoriales, se fundamentan a partir de ejes geomeétricos como
segmentos, poligonos, arcos, entre otros. Estos pueden definir el color, la
formay la posicion en la que se encuentra la imagen o sus componentes.

Cada uno de estos grupos cumple con una funcionalidad dependiendo los
requerimientos, si es para fotografias o imagenes con mucho detalle, lo mas
conveniente es utilizar bitmaps, si por el contrario el objetivo es crear
logotipos o ilustraciones para la web, los vectores dan mejores resultados.?®

llustracion 6 Imagen digital

Fuente: Los Autores

2.1.7. Formato de imagen

La imagen tiene una gran variedad de formatos en los que puede ser
representada y almacenada segun el propésito, a cada formato se le atribuye

Cuartoinformatica. La imagen digital. [En linea]. Disponible en: < http://cuartoinformatica.tecnojulio.com/la-imagen-digital/>

Albaplazadesigner. Diferencias entre imagen de mapa de bits e imagen vectorial. [En linea). Disponible en: <

https://lwww.albaplazadesigner.com/diferencias-entre-imagen-de-mapa-bits-e-imagen-vectorial/>
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una extension que va a representar a la imagen en un entorno digital, entre
los tipos de formatos mas relevantes que existen, se pueden mencionar:

jPg- jpeg: generalmente es utilizado para archivos fotogréaficos, sin embargo,
al comprimir archivos con este formato, se obtiene una pérdida significativa
de la calidad de la imagen como consecuencia de la reduccion de su peso.
La diferencia entre estos dos formatos es que cada uno esta designado para
ser utilizado en un sistema operativo diferente, es decir, para sistemas MAC
o Linux, las imagenes se guardan con extension JPGE y para sistemas
Windows se guarda como JPG.

png: esta extension sin pérdida (portable network graphics) es utilizada
principalmente para incluir transparencias en las imagenes, a diferencia de
formatos como JPG-JPEG, este soporta transparencias, mientras que los
otros siempre incluyen imagenes con fondos solidos de color. Es ideal para
guardar imagenes de mayor calidad ya que este formato no representa una
pérdida o una distorsion de sus colores ni de su nitidez, generalmente es
utilizado para la logotipos o imagenes con texto que incluyan un fondo
transparente.

llustracion 7 Formato de imagen

Fuente: Los Autores

2.1.8. Caja delimitadora

Mejor conocida como bounding box por su traduccion al inglés, son
rectangulos imaginarios que tienen como objetivo referenciar la deteccién de
objetos en el procesamiento de imagenes, delimitando el objeto de interés
dentro de estos recuadros, para que de esta manera se pueda facilitar la
automatizacion de la seleccion de imagenes segun los requerimientos.

Los cuadros delimitadores son utilizados en diferentes areas para entrenar
algoritmos que tengan la capacidad de identificar patrones, sin embargo, es
importante aclarar que no siempre los cuadros delimitadores realizan
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predicciones con un 100% de precision ya que, para lograrlo, se requiere de
una gran cantidad de bounding boxes, incluyendo otros sistemas o técnicas.

llustracién 8 Caja delimitadora

Fuente: Los Autores

2.1.9. Puntos de referencia

La deteccion de puntos de referencia facial (landmarks por traduccién al
inglés) es una herramienta que facilita el reconocimiento instantdneo de un
rostro o de animales. Tanto en los seres humanos como en los animales, se
pueden encontrar puntos de referencia imaginarios que generalmente se
sitlan en el rostro para que de esta manera se puedan identificar gracias a
la ubicacion y el &ngulo en que se encuentran de los componentes que hacen
parte de la estructura facial: ojos, nariz, boca, cejas, oidos, entre otros.

Este proceso de reconocimiento facial a partir de puntos de referencia es
utilizado actualmente en diferentes campos y aplicativos que facilitan los
procesos o protocolos de seguridad en diferentes sistemas u organizaciones,
permitiendo la identificacion efectiva de una persona o de un animal.
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llustracion 9 Puntos de referencia

X-axis

Fuente: Baby schema in human and animal faces induces cuteness
perception and gaze allocation in children. [En linea]. Disponible en:
<https://www.researchgate.net/figure/Facial-landmark-example-portrait-of-
an-adult-dog-Head-length-AB-fixed-600-pixels_figl 262378766>

2.2. MARCO TEORICO

2.2.1. Recuperacion de imagenes basadas en contenido

La recuperacion de imagenes basadas en contenido (CBIR por sus siglas en
inglés) es una técnica de recuperacion de imagenes también conocida como
consulta por contenido de imagen (QBIC por sus siglas en inglés), que
permite recuperar imagenes en una gran base de datos, que son similares
en su contenido como formas, colores, texturas, entre otros, a una imagen
de consulta.

La metodologia que utiliza CBIR es la de aplicar técnicas de vision por
computadora donde se extraen caracteristicas tanto a las imagenes que
estan en la base de datos como las imagenes de entrada o consulta y
posteriormente, se utilizan métricas de similitud para observar qué tanto
coinciden las caracteristicas de las imagenes y obtener resultados
visualmente similares. 2°

293ubramanian, Dr. Manoharan & Sathappan, Sathappan. (2015). An Efficient Content Based Image
Retrieval using Advanced Filter Approaches. International Arab Journal of Information Technology.
12.[en linea]. Disponible en:
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2.2.2. Eigenfaces

Es una técnica de reconocimiento facial que surgié de la investigacion
realizada por Sirovich y Kirby (1987) para la busqueda de representaciones
de baja dimensionalidad en imagenes de rostros humanos. Afios después,
Turk y Pentlad (1991) continuaron con el desarrollo de la investigacion donde
implementaron un sistema de reconocimiento facial automatizado.

Eigenfaces, utiliza conceptos de &lgebra lineal y una técnica de reduccion de
dimensionalidad llamada Analisis de Componentes Principales para el
reconocimiento de rostros. El enfoque de esta técnica es el de encontrar
representaciones de un conjunto de imagenes de rostros, mediante
caracteristicas basicas (eigenfaces) que permitan la reconstruccién del
conjunto de imagenes de rostros original. 3°

llustracion 10 Eigenfaces en mascotas

Fuente: BIORAMBLE. PCA — PART 5: EIGENPETS. [En linea]. Disponible
en: < https://bioramble.wordpress.com/2015/09/01/pca-part-5-eigenpets/>

2.2.3. LBPH

El histograma de patrones binarios locales (LBPH por sus siglas en inglés),
es un algoritmo utilizado para el reconocimiento facial descrito por primera

https://lwww.researchgate.net/publication/280580905_An_Efficient_ Content_Based_Image_Retriev
al_using_Advanced_Filter Approaches

30 julian, F., Reyes, M., Sanchez, A.L., & Rios, C. RECONOCIMIENTO FACIAL POR EL METODO
DE EIGENFACES. 2017. México. Instituto Tecnolégico de Oaxaca. [en linea]. Disponible en:
https://www.semanticscholar.org/paper/RECONOCIMIENTO-FACIAL-POR-EL-M%C3%89TODO-
DE-EIGENFACES-Juli%eC3%A1n-Reyes/35f458d08052b8226f278f8b9ce5513a6fc3f33b
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vez en 1994, que permite describir las caracteristicas locales de las imagenes
a través de un andlisis de textura bidimensional.3!

La idea basica de LBPH es etiquetar los pixeles de una imagen donde se
toma en cuenta la distribucion de los 8 vecinos, tomando los resultados en
namero binarios. El pixel central es comparado con cada uno de sus vecinos
de acuerdo con su valor de intensidad, donde se asigna un 0 en caso de que
el pixel central sea mayor que el pixel que se esta comparando y un 1 en el
caso contrario. De esta manera, se divide la imagen en diferentes regiones
con el fin de calcular el histograma de cada una y, por ultimo, hacer una
concatenacion para obtener el histograma final. 32

2.2.4. Analisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales (PCA por sus siglas en inglés), es una
técnica estadistica utilizada para reduccion de dimensionalidad en grandes
conjuntos de datos, de manera que se eliminen las variables o la informacion
menos importante, dejando solo las variables que mejor describen a todo el
conjunto de datos. Para realizar dicha reduccion de dimensionalidad, PCA
utiliza dos técnicas, donde la primera es eliminar por completo ciertas
variables y la segunda es realizar extracciéon de caracteristicas. 33

2.2.5. Distancia de Manhattan

La distancia de Manhattan también conocida como la norma L, toma la suma
de los valores absolutos de las diferencias de un par de puntos en un plano,
representada por la siguiente férmula3*:

31a Comprehensive Guide to Facial Recognition Algorithms — Part 1. [en linea]. Disponible en:
https://lwww.baseapp.com/computer-vision/a-comprehensive-guide-to-facial-recognition-algorithms/
32RECONOCIMIENTO FACIAL BASADO EN EIGENFACES, LBHP Y FISHERFACES EN LA
BEAGLEBOARD-xM. [en linea]. Disponible en:
http://www.unipamplona.edu.co/unipamplona/portallG/home_40/recursos/05_v25 30/revista_26/01
052016/21.pdf

33Comprende Principal Component Analysis. [en linea]. Disponible en:
https://www.aprendemachinelearning.com/comprende-principal-component-analysis/

34 Distance Metrics. [en linea]. Disponible en: https://numerics.mathdotnet.com/Distance.html
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Ecuacion 1 Distancia de Manhattan

e |xi — yi|

Es comunmente utilizada para determinar la distancia que se puede recorrer
desde un punto para llegar a otro, dentro de una cuadricula o grilla. Los
movimientos permitidos seran de Norte a Sur, de Sur a Norte, de Oeste a
Este y de Este a Oeste. Desde este punto de vista no estd permitido el
desplazamiento diagonal. 3°

2.2.6. Distancia Euclidiana

También conocida como la norma L, es la distancia mas sencilla de calcular
y se define como la raiz cuadrada de la suma de las diferencias de un par de
puntos en un plano y se representan mediante la siguiente férmula.

Ecuacion 2 Distancia Euclidiana

\/Z?=1 (x; — yi)?

35ESTUDIO DE LA METRICA DE MANHATTAN. SEGMENTOS, RECTAS, RAYOS,
CIRCUNFERENCIAS Y ALGUNOS LUGARES GEOMETRICOS EN LA GEOMETRIA DEL
TAXISTA. [en linea]. Disponible en:
http://repositorio.pedagogica.edu.co/bitstream/handle/20.500.12209/2188/TE-
16178.pdf?sequence=1&isAllowed=y
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2.3. ESTADO DEL ARTE

Para la investigacion del estado del arte se utilizaron las bases de datos académicas
Scopus, ProQuest, ScienceDirect y el motor de busqueda Google Scholar; donde
se evidencia que las técnicas mas utilizadas en sistemas CBIR para identificacion
facial son eigenfaces y LBPH. Por otro lado, las métricas de similaridad mas
utilizadas son la distancia de Manhattan y la distancia Euclidiana.

Los autores Thierry Pinheiro Moreira, Mauricio Lisboa Perez, Rafael de Oliveira
Werneck y Eduardo Valle en el afio 2017, implementaron los reconocedores faciales
humanos Eigenfaces, Fisherfaces, LBPH y el Método Disperso para aplicarlo en el
reconocimiento facial de perros. Adicionalmente, utilizaron las redes neuronales
convolucionales BARK y WOOF, con el fin de contrastar los resultados de los
diferentes métodos aplicados utilizando los conjuntos de imagenes de rostros de
perros llamados Flickr-dog y Snoopybook donde se demuestra que los
reconocedores faciales obtuvieron una exactitud de hasta el 60.5 % y las redes
neuronales convolucionales hasta el 89.4% 36

En el 2015, los autores MSc. Carlos H. Esparza Franco, Ing. Christian Tarazona
Ospina.Ing. Esdras E. Sanabria Cuevas, MSc. Daniel A. Velazco Capacho,
realizaron un experimento en el que se implementd un sistema de deteccion facial
de personas utilizando procesamiento de imagenes, en el cual se aplicaron las
técnicas eigenfaces, fisherfaces e histogramas binarios locales para obtener las
caracteristicas de las imagenes, donde a su vez se aplicaron las técnicas de analisis
de componentes principales y andlisis discriminante lineal para reduccién de
dimensionalidad. La técnica que obtuvo el mejor resultado fue eigenfaces puesto

que presentd el menor porcentaje de error respecto a las demas técnicas utilizadas.
37

A través de un experimento propuesto por los autores Mohini. P. Sardey y G. K.
Kharate, se realizO una comparacion de tres técnicas para extraccion de

36 Moreira, T.P., Perez, M.L., Werneck, R. et al. Where is my puppy? Retrieving lost dogs by facial
features. Multimed Tools Appl 76, 15325-15340 (2017). Disponible en:
https://doi.org/10.1007/s11042-016-3824-1

37 RECONOCIMIENTO FACIAL BASADO EN EIGENFACES, LBHP Y FISHERFACES EN LA
BEAGLEBOARD-xM. [en linea]. Disponible en:
http://www.unipamplona.edu.co/unipamplona/portallG/home_40/recursos/05_v25_30/revista_26/01
052016/21.pdf
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caracteristicas de imagenes: eigenfaces, histograma de color y punto de
coincidencia, utilizadas en las recuperaciones de imagenes basadas en contenido
en un conjunto de imagenes de caras, vehiculos, animales y flores, con el fin de
identificar la mejor técnica para recuperar las imagenes que se encuentran en la
base de datos a partir de una imagen de consulta. EI mejor resultado lo obtuvo la
técnica de eigenfaces puesto que fue el que obtuvo el menor tiempo medio de
recuperacion. 38

En el articulo del autor Mrs .M. D. Malkauthekar, realiz6 un experimento el cual
consiste en comparar la distancia Manhattan (norma L1) y las distancia Ecludiana
(norma L2) de en un problema de reconocimiento facial de personas usando la
técnica de reduccidon de dimensionalidad PCA (por sus siglas en inglés). En este
experimento se utiliza una muestra del conjunto de datos de imagenes llamado
FERET, el cual contiene nueve (9) imagenes de rostros por tres (3) sujetos en
diferentes dngulos y expresiones para un total de 27 imagenes. Los resultados de
la comparacion indican que la distancia de Manhattan entrega mejores resultados
con un total de 11 imagenes reconocidas de 27, lo cual corresponde al 40,74%
respecto a la distancia Euclidiana, el cual reconocié un total de 8 imagenes lo cual
corresponde al 29.69%. 39

En este articulo del afio 2016, se realizaron dos experimentos para comparar los
métodos de reconocimiento facial, analisis de componentes principales (PCA, por
sus siglas en inglés), analisis discriminante lineal (LDA, por sus siglas en inglés), y
los histogramas de patrones binarios locales (LBPH, por sus siglas en inglés) para
el reconocimiento facial de animales salvajes en imagenes. El objetivo del primer
experimento se enfoca en demostrar la precisidon de cada uno de los métodos
mencionados anteriormente; por otro lado, en el segundo experimento se evalla el
tiempo total de ejecucién del proceso de reconocimiento de animales. Para ambos
experimentos se utilizd un total de 300 imagenes de 5 animales diferentes. Los
resultados de los experimentos indican que LBPH tiene una tasa de reconocimiento

38Sardey, Mohini & Kharate, Gajanan. (2015). A Comparative Analysis of Retrieval Techniques In Content
Based Image Retrieval. Computer Science & Information Technology. 5. [en linea]. Disponible en:
https://www.researchgate.net/publication/281312197_A Comparative_Analysis_of Retrieval_Techniques_In_
Content_Based_Image_Retrieval

39 Malkauthekar,M.D. 2013, Analysis of euclidean distance and manhattan distance measure in face recognition.
Third International Conference on Computational Intelligence and Information. [En linea]. Disponible en:
https://www-proquest-
com.ucatolica.basesdedatosezproxy.com/docview/1776432839/FE37A7220B404188PQ/1?accountid=45660
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del 88% superando a los demas métodos cuando se utilizan conjuntos de prueba
pequefios; por otro lado, cuando se aumenta el niumero de imagenes de pruebas y
se disminuye el nimero de imagenes de entrenamiento, PCA resulta tener el mayor
rendimiento. 4°

En este experimento realizado en el afio 2012, se utilizé el algoritmo de reduccion
de dimensionalidad llamado andlisis de componentes principales (PCA), el cual se
basé en un enfoque de eigenfaces con el fin de describir la variacion entre imagenes
de rostros de personas a partir de un conjunto pequefio de caracteristicas
significativas. Las imagenes de los rostros fueron tomadas del conjunto de datos de
imagenes ORL, donde se utilizaron 190 imagenes de 38 personas (5 por cada
persona) para el conjunto de entrenamiento y 40 imagenes de diferentes individuos
(2 desconocidos y 38 conocidos) para el conjunto de entrenamiento. Los resultados
de este experimento indican que basta obtener el 10% de las eigen-caras para asi
obtener los mayores eigenvalores para el reconocimiento de los rostros.
Adicionalmente, se demuestra que el algoritmo propuesto obtiene los mismos
resultados independientemente de si se utilizan los 20 primeros o los 190
componentes principales. Por ultimo, la métrica de similaridad que obtuvo una mejor
tasa de reconocimiento fue la distancia de Manhattan utilizando 5y 10 componentes
principales. 4

En el capitulo 4 Similarity Measures and Performance Evaluation del libro Content-
Based Image Retrieval: Ideas, Influences, and Current Trends, se describen las
principales métricas de similaridad y de evaluacion de rendimiento para los sistemas
de recuperacion de imagenes basadas en contenido. Las métricas de similaridad
permiten determinar qué tanto dos imagenes coinciden entre si; por otro lado, una
vez se desarrolla el sistema de recuperacion, es necesario evaluar el rendimiento
del mismo en términos de los resultados obtenidos en respuesta a las basquedas
realizadas.

40p, Kamencay, T. Trnovszky, M. Benco, R. Hudec, P. Sykora and A. Satnik. 2016. Accurate wild
animal recognition using PCA, LDA and LBPH. [En linea]. Disponible en:
<https://ieeexplore.ieee.org/document/7512036>

41 Marijeta Slavkovi¢, Dubravka Jevtié. 2012. Face Recognition Using Eigenface Approach*. [En
linea]. Disponible en: <http://www.doiserbia.nb.rs/img/doi/1451-4869/2012/1451-
48691201121S.pdf>
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En un sistema de recuperacion de imagenes basadas en contenido (CBIR por sus
siglas eninglés), se calculan las similitudes visuales entre las imagenes de una base
de datos y una imagen de consulta, utilizando métricas de similaridad (también
conocidas como medidas de distancia o similitud). La eleccidén de estas métricas es
de suma importancia, ya que pueden afectar la precision del método o el algoritmo
de recuperacion de imagenes. Estas métricas deben ser discriminatorias para asi
diferenciar facilmente diferentes objetos del mundo real;, ademas, no deben de
exagerar el ruido que se presente en las imagenes como la variacion de la
iluminacion y la oclusion.

Entre las métricas de similaridad mas utilizadas para la recuperacién de imagenes
se encuentran: la distancia de Minkowski (conocida como la norma Lp), la distancia
de Manhattan (también llamada norma L1), la distancia Euclidiana (también
conocida como la norma L2), entre otras.

Para la evaluacion de la efectividad de un sistema de recuperacion de imagenes,
se utilizan diferentes métodos los cuales son tomados directamente de la técnica de
recuperacion de documentos como lo son precision y recall, los cuales tienen un
rango de resultados entre 0.0 y 1; adicionalmente, existe otro método que esta
enfocado en la comparacion del usuario, es decir que, los resultados obtenidos por
el sistema se entregan al usuario quién se encarga de determinar el rendimiento
segun los resultados mas relevantes para la consulta. 42

42Datta, Ritendra; Joshi, Dhirai; Li, Jia; Wang, James Z. 2008. [En linea]. Image retrieval: Ideas,
influences, and trends of the new age Disponible en: <
https://www-progquest-com.ucatolica.basesdedatosezproxy.com/scholarly-journals/image-
retrieval-ideas-influences-trends-new-age/docview/195186972/se-2?accountid=45660>
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3. METODOLOGIA

El experimento de recuperacion de imagenes de rostros de perros y gatos cuenta
con una fase offline y una fase online, las cuales se componen de una serie de
etapas. Estas fases comparten las etapas de preprocesamiento y extraccion de
caracteristicas como se muestra en los incisos B, C, Fy G de la ilustracion 11.

llustracién 11 Metodologia Recuperacion de imagenes

4 N\ "lmagend‘eun Réa’"‘é“'f’-';’ll Deteccion facial, ~ EigenfacesyLBPH
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Ranking de knigenes Medidas de similaridad

Métricas de
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desempefiio

Fuente: Los autores

3.1. Fase Offline

A. Conjunto de imagenes

En esta primera etapa, se construye un conjunto de datos de imagenes de perros
y gatos como se muestra en el inciso A de la ilustracion 11, en formatos .PNG,
JPGy .JPEG, las cuales fueron recopiladas a través de internet, con el conjunto
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de imagenes llamado Flickr-dog Dataset 3 e imagenes compartidas por distintas
personas que cuentan con estas mascotas.

B. Preprocesamiento

Las imagenes recolectadas en la etapa anterior se redimensionan a un tamafo
de 700 x 700 px y se convierten en formato .JPG. Posteriormente, se utiliza una
red neuronal convolucional pre entrenada para la identificacién facial de las
mascotas de estas imagenes. Por ultimo, el rostro de la mascota es recortado
generando asi una nueva imagen, tal y como se evidencia en el inciso B de la
ilustracion 11.

C. Extraccion de caracteristicas

En esta etapa, se extraen las caracteristicas de las imagenes de los rostros de
las mascotas, utilizando técnicas para el reconocimiento facial como lo son
Eigenfaces y LBPH (histograma de patrones binarios locales, por sus siglas en
inglés) como se evidencia en el inciso C de la ilustracion 11.

D. Base de datos de imagenes de caracteristicas
En esta etapa, una vez extraidas las caracteristicas de las imagenes, se obtiene
un conjunto de imagenes en las cuales estan contenidas todas las

caracteristicas principales que representan las imagenes originales en el inciso
D de lailustracion 11.

3.2. Fase Online
E. Conjunto de imagenes de consulta
En esta etapa del experimento, ingresa una imagen de consulta como se

evidencia en el inciso E de la ilustracion 11, la cual cuenta con el mismo
procedimiento de preprocesamiento y extraccion de caracteristicas explicados

43FIickr-dog Dataset. [en linea]. Disponibe en:
http://www.recod.ic.unicamp.br/~rwerneck/datasets/flickr-dog/
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en la seccion de la fase offline, tal y como se muestra en los incisos Fy G
respectivamente.

F. Medidas de similitud

Como se evidencia en el inciso H de la ilustracion 11, se aplican medidas de
similitud como la distancia de Manhattan y la distancia Euclidiana, para
determinar la diferencia que existe entre los pixeles de las imagenes de la base
de datos de caracteristicas y las imagenes de consulta.

G. Ranking de imagenes recuperadas

En esta etapa, se muestran un conjunto de imagenes recuperadas, las cuales
son clasificadas de acuerdo con los resultados obtenidos en la etapa anterior
desde la imagen que tiene mas similitud con la imagen de consulta, hasta la
menor, tal y como se muestra en el inciso | de la ilustracion 11.

H. Métricas de desempefio
Como se muestra en el inciso J de la ilustracion x, se utilizan las métricas de

desemperio precision, recall, F1-score y MAP para evaluar el porcentaje de
desempeiio del algoritmo implementado.
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4. DISENO METODOLOGICO

4.1. Conjunto de imagenes

En esta etapa se realizo la recoleccion de imagenes de perros y gatos para asi
identificar su rostro y utilizarlo posteriormente para el desarrollo del experimento.
Las imagenes de perros y gatos se recolectaron a traves de dos fuentes, la primera
fue un conjunto de imagenes llamado “Flickr-dog Dataset”, el cual contiene 374 fotos
de 42 (clases) rostros de perros de dos razas (Huskys y Pugs). Para la segunda
fuente, se solicitaron fotos a familias y personas que tuvieran mascotas en sus
hogares (perros y gatos). Cada foto fue solicitada desde tres angulos diferentes:
lateral izquierdo, de frente y lateral derecho; sin ninguna restriccion en cuanto a
tamafo, entorno, iluminacion y extension de la imagen, como se muestra en la
ilustracion 12. Adicionalmente, se solicitaron datos de las mascotas como el nombre
y la raza para el etiquetado de las respectivas imagenes.

llustracion 12 Ejemplo de imégenes solicitadas

Fuente: Los autores

El conjunto de imagenes se almacen6 en Google Drive dentro de una carpeta global
llamada “Datasets”, en esta carpeta se encuentran segmentados cada uno de los
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conjuntos de imagenes que se utilizaron para el desarrollo del experimento, los
cuales son: dataset perros, dataset perros query, dataset gatos y dataset query
gatos, tal y como se evidencia en la ilustracion 13.

llustracién 13 Estructura del conjunto de imagenes

Miunidad > O Desarrollo Tesis > 3.Datasets
Nombre

B 1.DATASET_PERROS

B 1.DATASET_PERROS_QUERY

B 2.DATASET_GATOS

I8 2.DATASET_GATOS_QUERY

Fuente: Los autores

Dentro de las carpetas Dataset perros y Dataset gatos, se encuentran subcarpetas
gue contienen las fotos de cada una de las mascotas en distintas posiciones donde
se puede evidenciar su rostro, estas subcarpetas se etiquetan de acuerdo con el
nombre de la mascota y su respectiva raza como se evidencia en la ilustracién 14 y
15.
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llustracion 14 Ejemplo de carpetas por cada sujeto
Nombre Nombre 4
B 1_Afrika_Husky I3 1 catPersa
2_AmericanBully_Yoko B 2_celestina_criollo
3_Bandit_Pug B3 3_Lola_criollo
B  4_Kira_criollo
[ 2

5_Bambi_PinscherMiniatura 5_Kuroneko_Criollo

B
B
B 4_Apolo_Husky
[ 2]

(a) Perros (b) Gatos
Fuente: Los autores

llustracion 15 Ejemplos de imagenes recolectadas

Archivos

! 5_Bambi_PinscherMiniatur... ! 5_Bambi_PinscherMiniatur... ! 5_Bambi_PinscherMiniatur... ! 5_Bambi_PinscherMiniatur...

Archivos

M 5_Kuroneko_Criollo_1.jpeg M 5_Kuroneko_Criollo_2.jpeg M 5_Kuroneko_Criollo_3.jpeg M 5_Kuroneko_Criollo_4.jpeg M 5_Kuroneko_Criollo_5.jpeg

Fuente: Los autores
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4.2. Preprocesamiento

A las imagenes obtenidas en el conjunto de datos, se les aplica un
redimensionamiento de 700 x 700 px para que de esta manera puedan pasar por la
red neuronal convolucional pre-entrenada. Posteriormente, se realiza un
intercambio de canales BGR a RGB para asi utilizar la libreria OpenCV y obtener
una correcta lectura de la imagen. Seguido a esto, se convierten cada una de las
imagenes RGB a escala de grises con el fin de utilizar la libreria Dlib, la cual contiene
la red neuronal convolucional que realiza la deteccion de los rostros de los perros 'y
los gatos. Los resultados obtenidos una vez se realiza el preprocesamiento, se
distribuyen en tres carpetas como sigue:

e Rostros detectados

En esta carpeta se almacenan las imagenes que fueron detectadas por la red
neuronal convolucional pre-entrenada. Estas imagenes como se muestra en
la ilustracion 16 figura a, tienen un cuadro delimitador, lo que indica en qué
parte de la imagen se encontro la cara del perro o del gato.

e Rostros no detectados:
En esta carpeta estan almacenadas todas las imagenes que a pesar de pasar
por la red neuronal, no fue posible detectar ningun rostro de las mascotas
dentro de la imagen, como se evidencia en la ilustracién 16 figura b.

e Rostro redimensionado:
Como se muestra en la ilustracion 16 figura ¢, una vez los rostros son

detectados, se realiza un recorte del cuadro delimitador el cual contiene el
rostro y se redimensiona a 180 x 180 px.
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e Manuales:

Por ultimo, en esta carpeta se almacenan las imagenes a las cuales se les
realizo el proceso de recorte y redimensionamiento manualmente, ya que, la
red neuronal no fue capaz de detectar los rostros de estas mascotas, como
se evidencia en la figura de la ilustracion 16.

llustracidén 16 Imagenes resultado del preprocesamiento

(a) Detectado  (b) No detectado  (c) Redimensionado (d) Manuales

Fuente: Los autores

4.3. Extraccion de caracteristicas

Con los resultados obtenidos en la etapa de preprocesamiento, se realiza la
extraccion de caracteristicas tanto de las imagenes que se encuentran en la base
de datos (fase offline), como las imagenes de consulta de la fase online. Para la
extraccion de caracteristicas de las imagenes, se hace uso de dos técnicas muy
utilizadas para el reconocimiento facial, eigenfaces y LBPH, las cuales se describen
a continuacion.

4.3.1. Eigenfaces

Esta técnica de reconocimiento facial utiliza el método de reduccion de
dimensionalidad PCA para representar un conjunto de vectores, es decir, las
imagenes de caras de perros y gatos que se calcula como sigue:

1. Se consideran un conjunto de m imagenes las cuales se representan

como una matriz de dimensidon N x N, como se evidencia en la
ilustracion 17.
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llustracion 17 Representacion de una imagen en matriz

N XN

Fuente: Los autores

2. Como se muestra en la ilustracion 18, cada una de las imagenes se
convierten en un vector de dimension N2 las cuales se concatenan
para asi formar una matriz de N*x M; donde M es la cantidad de
imagenes y N ? el nimero de pixeles de cada imagen.

llustracion 18 Representacion de los vectores de M imagenes en una
matriz.

M

NZ

BEAMNEREF
LU IGR fo
Efllﬂi@%j/

(I ."«l..a['?

Fuente: Los autores

3. Se realiza el calculo de la imagen promedio de los vectores de
imagenes como se evidencian en la ilustracion 19 mediante el calculo
de la ecuacion 3.
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llustracion 19 Imagen promedio de las caras

Fuente: Los autores

Ecuacién 3 Imagen promedio
1 m
v =g 2, Xi
i=1

Una vez se obtiene la imagen promedio, esta se resta de cada uno de
los vectores de imagenes como se define en la ecuaciéon 4 para asi
obtener un nuevo conjunto de vectores los cuales conforman la matriz
A.

Ecuacion 4 Nuevo conjunto de vectores

a; = x;— Y

Se calcula la matriz de covarianza de la matriz de imagenes A
(ecuacion 5) de dimension M x N2. Esta matriz de covarianza se
calcula multiplicando la matriz A transpuesta por A, como se muestra
en la ecuacion 6. Esta operacién da como resultado una nueva matriz
de dimensiones N2 x N? lo cual no es computacionalmente eficiente
para calcular. Por lo que, se calcula la matriz de covarianza reducida
como se muestra en la ecuacion 7 donde se multiplica la matriz A por
su transpuesta y de esta manera obtenemos una matriz de dimensién
M x M que contiene M eigenvectores de dimension M.
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Ecuacion 5 Matriz de imagenes
A =lay, 03,03 ... ap]
Ecuacion 6 Matriz de covarianza
Cov =ATA

Ecuacion 7 Matriz de covarianza reducida
C' = AAT

. En este paso, se calculan los eigenvalores y eigenvectores de la
matriz de covarianza con las ecuaciones 8 y 9 donde se obtiene el
vector y los valores caracteristicos de la matriz. En la ecuaciéon 9 se
multiplica la matriz A a cada lado de la igualdad dando como resultado
la ecuacién 10 donde U; es la representacion de la multiplicacidn entre
la matriz A y los eigenvectores.

Ecuacién 8 Caélculo de eigenvalores y eigenvectores — Paso 1

ATAF{ — Aiﬁi
Ecuacién 9 Célculo de eigenvalores y eigenvectores — Paso 2

AATE) == AiA'l})i
Ecuacion 10 Eigenvalores y eigenvectores
-
u; = Avi
Iy, —
C u; = ﬂiui
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6. Por ultimo, se escogen los componentes principales mas importantes
teniendo en cuenta que el niumero de componentes debe ser menor o igual
al nimero de imagenes, obteniendo asi el vector de caracteristicas como se
muestra en la ecuacién 11, que contiene los vectores propios de los
componentes que decidimos mantener. En la figura 37 podemos ver un
ejemplo de 3 componentes principales. Posterior a esto aplicamos una
combinacion lineal de los eigenvectores multiplicando cada uno de sus
coeficientes como se muestra en la ecuacion 12, donde: Wj son los pesos
que describen la contribucién de cada eigenvector en representacion de la
imagen de entrada y Uj son los eigenvectores.

Ecuacion 11 Vector de caracteristicas

x; = [wiwiwiwi |

Ecuacion 12 Combinacion lineal

— vk
Am = j:1VV]U]

llustracion 20 Ejemplo de tres componentes principales

Fuente: Los Autores

4.3.2. LBPH

Es una técnica altamente usada para el reconocimiento facial, vision por
computador y representacion de texturas. Para la extraccion de
caracteristicas de una imagen, esta técnica toma cada uno de los pixeles de
la imagen teniendo en cuenta la distribucién de sus adyacentes. El algoritmo
de LPB trabaja con imagenes de un uUnico canal, en el presente trabajo las
imagenes se convierten previamente en escala de grises como se evidencia
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en lailustracion 21. A continuacion, se mencionan los parametros necesarios
y los pasos para el calculo de LBPH.

llustracion 21 Imagen original y en escala de grises

Fuente: los autores

Parametros:

Vecinos: La cantidad de vecinos del pixel que se van a tomar

Radio: Define el radio que tiene a partir del pixel a evaluar o pixel central
con sus pixeles vecinos

Grillas X: Cantidad de grillas en X que se van a aplicar

Grillas Y: Cantidad de grillas en Y que se van a aplicar

1. Se selecciona un pixel de la imagen en escala de grises con sus adyacentes,
en este caso se toma una region de 3x3 pixeles donde el pixel central tiene
8 vecinos, el cual sera el eje central de andlisis y el que se encarga de
recorrer la imagen iterativamente, tal y como se evidencia en la ilustracion
22.

llustracion 22 Representacion de matriz de pixeles

3x3 pixels

Fuente: los autores
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2. El pixel central es comparado con sus adyacentes, en caso de que algun
adyacente sea mayor o igual al pixel central, se asigna el valor de 1 en la
posicion del pixel, de lo contrario se asigna un valor de 0 a dicha posicion
como se muestra en la ilustracion x.
llustracién 23 Valores binarios en matriz de pixeles

200 | 50 | 50 1J0}]0
= |50 ]9 |100] ==> ] 0 1
160 | 70 | 210 1101

Fuente: los autores

3. Una vez se haya calculado la matriz de dimension 3x3 en valores binarios,
sin tener en cuenta el valor del umbral, se concatenan cada uno de estos
valores en sentido de las manecillas del reloj. Posteriormente el valor binario
obtenido se transforma en su equivalente decimal para asi establecer el
nuevo valor central de la matriz como se muestra en la ilustracion 24.

llustracion 24 Valores decimales en matriz de pixeles

mI
=

Fuente: los autores

Los pasos mencionados anteriormente se realizan para cada uno de los
pixeles que contienen las imagenes, de esta manera se obtiene la
representacion de la imagen original en LBP tal y como se evidencia en la
ilustracion 25.
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llustracion 25 Resultado LBP

Fuente: los autores

4. Con el resultado de LBP, se extraen cada uno de los histogramas necesarios
haciendo uso de los pardmetros Grillas x y Grillas y, esto con el fin de dividir
la imagen en cuadriculas como se puede observar en la ilustracion 26.

llustracion 26 Imagen LBP con grillas

Fuente: los autores

5. Los histogramas son calculados por cada region que es segmentada por las
grillas en x y y, donde posteriormente se concatenan para asi obtener un solo
histograma que representa la imagen como se muestra en la ilustracién 27.
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llustracion 27 Concatenacion de histogramas

BA

| ) \

- “J'"dx! = Lallalltalt bl

J

Histogramas Histograma final
de cada region concatenado

Fuente: Los Autores
4.4. Base de datos de imagenes de caracteristicas
Una vez se realizada la extraccion de caracteristicas de las imagenes con las
técnicas eigenfaces y LBPH en las fases, online y offline, los resultados obtenidos
se segmentan en dos carpetas de la siguiente manera:
e Resultados extraccion de caracteristicas
En esta carpeta se almacenan cada una de las imagenes resultado por sujeto
(tanto de gatos como de perros) de las técnicas eigenfaces y LBPH en ambas
fases, online y offine como se evidencia en las ilustraciones 28 y 29

respectivamente.

llustracion 28 Ejemplo de resultados de Eigenfaces

Fuente: Los Autores
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llustracion 29 Ejemplo de resultados de LBP

Fuente: Los Autores

Resultados histogramas

Los histogramas son la representacion gréfica de las imagenes resultado, los
valores de estos histogramas son tomados junto con las rutas de cada una
de las imagenes con el fin de obtener las caracteristicas que le pertenecen a
cada una de estas. En la ilustraciéon 30, se observa la estructura de este
archivo, el cual se guarda en formato .CSV.

llustracion 30 Archivo histogramas de caracteristicas

2} 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
4 Resultados_ext_caracteristicas/LBPH_Perros/1... 14680 40.0 200.0 2620 200 20 1830 3850 166.0 1850 240 7330 90 20 270
4 Resultados_ext_caracteristicas/LBPH_Perros/1... 2694.0 240.0 4150 262.0 2390 70.0 1950 3400 2330 211.0 740 356.0 520 650 440
4 Resultados_ext_caracteristicas/LBPH_Perros/1... 24420 228.0 256.0 2330 229.0 450 219.0 296.0 379.0 2250 610 3000 59.0 37.0 69.0
4. Resultados_ext_caracteristicas/LBPH_Perros/1... 24340 241.0 277.0 2220 209.0 56.0 2130 266.0 3220 2340 580 337.0 50.0 350 36.0

~,w N = o

4 Resultados_ext_caracteristicas/LBPH_Perros/1... 2160.0 127.0 577.0 237.0 109.0 17.0 279.0 2410 1870 1460 510 2960 28.0 230 290

540 4 Resultados_ext_caracteristicas/LBPH_Perros/9... 2057.0 160.0 168.0 170.0 153.0 450 168.0 2940 330.0 2140 57.0 3650 510 37.0 620
541 4 Resultados_ext_caracteristicas/LBPH_Perros/9... 2168.0 185.0 299.0 157.0 208.0 63.0 179.0 1950 2140 1350 50.0 2740 510 280 440
542 4 Resultados_ext_caracteristicas/LBPH_Perros/9... 22410 2120 3240 2870 1920 480 300.0 3360 318.0 2450 840 3310 490 450 63.0
543 4 Resultados_ext_caracteristicas/LBPH_Perros/9... 2262.0 239.0 516.0 256.0 167.0 65.0 193.0 2910 218.0 199.0 57.0 3460 320 350 450
544 4 Resultados_ext_caracteristicas/LBPH_Perros/9... 2306.0 187.0 352.0 1430 1440 340 1290 1970 2740 1760 540 3630 280 320 38.0

545 rows x 257 columns

Fuente: los autores
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45. Medidas de similaridad

Para calcular la distancia de los valores de las caracteristicas entre los archivos de
consulta y los archivos de la base de datos, se utilizaron la distancia de Manhattan
y la distancia Euclidiana.

La estructura del archivo de medidas de similaridad, se muestra en la ilustracion 31,
donde en la primera columna se almacenan las rutas de cada una de las imagenes
de consulta, en la segunda columna se encuentra los nombres de los sujetos de
consulta junto con su respectiva raza, la tercera columna corresponde a la ruta de
cada una de las imagenes que conformar en conjunto de imagenes, en la cuarta
columna se encuentra los nombres y las razas de los sujetos del conjunto de
imagenes y por ultimo, en la quinta columna se almacena el valor de la distancia
entre las imagenes comparas.

llustracion 31 Representacion de la estructura de medidas de similaridad

2} 1 2 3 4

0 # Ruta Query # Sujetos Query #Ruta Dataset # Sujetos Dataset # Valor Distancia Euclidiana
1 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros_. 32 _Duke_Pug 4.Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros/... 13_Dakota_Husky 28575
2 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros_...  32_Duke_Pug 4 Resultados_ext caracteristicas/Eigen_Perros/... 13_Dakota_Husky 35115
3 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros_... ~ 32_Duke_Pug 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros/... 13_Dakota_Husky 32020
4 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros_... =~ 32_Duke_Pug 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros/... 13_Dakota_Husky 31215
541 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros_...  32_Duke_Pug 4.Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros/... 98_Yago_Mixto 10490
542 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros_...  32_Duke_Pug 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros/... 98_Yago_Mixto 33298
543 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros_ 32 _Duke_Pug 4.Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros/... 98_Yago_Mixto 61588
544 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros_... 32 _Duke_Pug 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros/... 98_Yago_Mixto 43389
545 4 Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros_. 32_Duke_Pug 4.Resultados_ext_caracteristicas/Eigen_Perros/... 98_Yago_Mixto 46207

546 rows x 5 columns

Fuente: los autores

4.6. Ranking de imagenes recuperadas

En esta etapa se realiz6 un ranking de 3 imagenes por cada imagen de consulta
como se evidencia en la ilustracion 32, debido a que este numero corresponde a la
menor cantidad de imagenes que se obtuvieron por cada sujeto dentro del conjunto
de imagenes. Una vez se calcularon las medidas de similaridad, estos valores se
ordenan ascendentemente, ya que mientras mas pequefa sea la distancia entre
dos imagenes, mayor serd la similitud entre estas dos. Los resultados de este
ordenamiento se almacenaron en un archivo .CSV ya que, son insumos importantes
para el célculo de las métricas de desempefio.
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llustracion 32 Ranking de imagenes recuperadas

® Sujeto=35_Cheetara_(Calico
® Sujero=3_Lola_Criocllo

® Sujeto=52_Copito_Criollo

® Sujeto=40_Lukitas_Europeo
Sujeto=44_Ody_Persa
Sujero=33_Tom2_Criollc
Sujeto=40_Reichel_Perss

Sujeto=1_Cat_Persa

uclidiana

E
]
1
&

Distancia

Rl
35_Cheetara_Calico 3_Lola_Criollc 52_Copito_Criolloe.  40_Lukitas_Europec 44 Ody_Persa 33_Tom2_Criollo 48 _Reichel_Persa 1_Cat

Sujeto

Fuente: los autores

4.7. Métricas de desempefio

En esta etapa, se realizé la medicion del desempefio del modelo propuesto. Para
esto, se utilizaron las métricas precision at K, recall at Ky F1-score at k para cada
imagen del conjunto de imagenes y, Average Precision at k junto con Mean Average
Precision at K para cada una de las técnicas de reconocimiento facial utilizadas. Los
resultados que se obtuvieron una vez realizado el ranking de las imagenes
recuperadas, se muestran a continuacion.
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Tabla 1 Resultados de Eigenfaces aplicado al conjunto de imagenes de gatos

Técnica EIGENFACES GATOS
Distancia Manhattan Distancia Euclidiana
K- Precision Recall at F1 Score Precision Recall F1 Score
Componentes at 3 3 at3 at3 at 3 at 3
K2 3.70% 1.64% 2.14% 2.47% 0.71% 1.08%
K3 4.94% 2.84% 3.45% 2.47% 0.71% 1.08%
K5 6.17% 2.36% 3.24% 6.17% 2.36% 3.24%
K20
K50 4.94% 2.44% 3.14% 4.94% 2.44% 3.14%
K545 3.70% 1.02% 1.56% 3.70% 1.02% 1.56%

Fuente: Los Autores

Tabla 2 Resultados de Eigenfaces aplicado al conjunto de imagenes de perros

Técnica EIGENFACES PERROS
Distancia Manhattan Distancia Euclidiana
K-
Componente Precision Recall at | F1 Score Precisio | Recall at | F1 Score

S at 3 3 at3 nat3 3 at 3
K2 1.22% 1.79% 3.33% 1.15% 1.67%
K3 3.81% 1.22% 1.79% 2.86% 1.23% 1.67%
K5 2.38% 1.19% 1.52% 3.33% 1.32% 1.80%

K20 2.86% 1.30% 1.75% 2.86% 1.19% 1.63%

K50 3.33%

K545 1.90% 0.62% 0.92% 1.90% 0.90% 1.19%

Fuente: Los Autores

Tabla 3 Resultados de LBPH aplicado al conjunto de imagenes de gatos

Técnica LBPH Gatos
Precision at 3 Recall at 3 F1 Score at 3
Distancia
Manhattan
Distancia
Euclidiana 16.05% 10.38% 12.42%

Fuente: Los Autores
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Tabla 4 Resultados de LBPH aplicado al conjunto de imagenes de perros

Técnica LBPH PERROS
Precision at 3 Recall at 3 F1 Score at 3
Distancia
Manhattan
Distancia
Euclidiana 11.9% 4.77% 6.56%

Fuente: Los Autores
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5. RESULTADOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

5.1. Construccion conjunto de datos

Como resultado de la creacion del conjunto de datos de imagenes en la fase offline
del experimento, se obtuvieron un total de 642 imagenes de perros y un total de 350
imagenes de gatos.

Una vez finalizada la etapa de preprocesamiento, se realizo una limpieza al conjunto
de imagenes obtenidas, en el cual se eliminaron imagenes que no aportaban al
proceso. Adicionalmente, no se tuvieron en cuenta los sujetos que contaban con 1,2
o 3 imagenes. Como resultado, el conjunto de imagenes para la fase offline se
conformé por un total de 545 imagenes correspondientes a 70 perros y 151
imagenes que corresponden a un total de 27 gatos como se muestra en la ilustracion
33.

llustracion 33 Resultado construccion del conjunto de imagenes fase offline

Nombre carpeta Ndmero de sujetos Cantidad de imagenes
DATASET_PERROS 70 545
DATASET_GATOS 27 151

Fuente: Los Autores

De manera similar al conjunto de imagenes de la fase offline, en el conjunto de
imagenes de consulta previo a la realizacion del preprocesamiento, se obtuvieron
104 imégenes de perros y 116 imagenes de gatos. Al realizar el respectivo
preprocesamiento a estas imagenes, como resultado final se contaron con 70
imagenes en el caso de los perros y 27 en el caso de los gatos, tal y como se
evidencia en la ilustracion 34.
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llustracion 34 Resultado construccion del conjunto de imagenes fase online

Nombre carpeta NUmero de sujetos Cantidad de imagenes
DATASET_PERROS_QUERY 70 70
DATASET_GATOS_QUERY 27 27

Fuente: Los Autores

Las imagenes obtenidas para la construccion del conjunto de imagenes contaban
con diferentes extensiones como .JPEG, .JPG y .PNG las cuales fueron
transformadas al formato .JPG. Si bien, no existe una diferencia entre los formatos
JPEG y .JPG en cuanto a la compresion de las imagenes, el formato .PNG se
descarto6 ya que, este tipo de imagenes son idealmente utilizadas para trabajar con
textos, logotipos y transparencias, lo que hace que los archivos sean mucho mas
pesados respecto a los .JPG. Este ultimo formato es mas liviano y utilizado
especialmente para imagenes fotograficas.
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5.2. Disefo de la estrategia metodologica

A continuacion, en la ilustracion 35, se evidencian los resultados obtenidos en cada

una de las etapas del disefio de la estrategia metodoldgica:

llustracidén 35 Resultados del disefio de la estrategia metodologica

/" Eigenfaces LBPH \

!
Gatos 27
& E

[}
=
ac:, i SUJETOS v
§ Perros
e ‘\ Gatos 151 A
Conjunto de Preprocesamiento Extraccion de
imagenes caracteristicas
[} -
.E 1 ﬂ
< | R . . )
) _SUJETOS | IMAGENES | I.‘“ ﬁ__“ \
7} Perros 70
©
[
F

Imagenes de consulti.

LBPH + Distancia de
Manhattan

Precision@3 = 20.99%
Recall@3 = 13.39%
F1-score@3 = 16.08%

Métricas de desempefio

Fuente: Los Autores

J

Preprocesamiento

Extraccion de
caracteristicas

® o Sujewoe35 Cheetara Calico
*  Sujeton3 Lola Criollo

®  Sujeto=52_Copito_Criclio

sujeto

Ranking de imagenes
recuperadas

62

\.

Sujeto Distancia Euclidiana

35_Cheetara_Calico 1346 816617
3_Lola_Criolio 1615.704800
52_Copto_Criollo 2265 564360
3_Lola_Criotio 2440 648479

35_Cneetara_Calico 2464 459576 )

Medidas de similaridad

Base de datos de

caracteristicas



Una vez finalizada la investigacion del estado del arte para el presente proyecto, se
disefio una estrategia metodoldgica la cual estd conformada por dos fases: offline y
online con once etapas la cual fue aplicada para la recuperacion de imagenes de
perros y gatos, donde en total se recolectaron 545 y 151 imagenes respectivamente
para el conjunto de imagenes como se evidencia en el inciso A de la ilustracion 35.

En el inciso B de la ilustracion 35 se realiz6 el preprocesamiento de las imagenes
correspondientes a cada uno de los conjuntos de imagenes, las cuales fueron
redimensionadas a 180 x 180 px. En la tercera etapa se realiz6 la extraccion de
caracteristicas de las imagenes con LBPH y Eigenfaces, el cual se utilizaron para el
conjunto de imagenes de perros y gatos como se evidencia en el inciso C de la
ilustracion 35. Una vez ejecutada esta etapa los resultados de los histogramas se
almacenan en la base de datos de caracteristicas la cual se encuentra en Google
Drive.

Para la fase online se realizan las mismas etapas de preprocesamiento, extraccion
de caracteristicas y almacenamiento de la base de datos de caracteristicas pero en
este caso para el conjunto de imagenes de consulta, en el cual se obtuvieron un
total de 70 imagenes para perros y 27 imagenes para gatos como se evidencia en
el inciso E de la ilustracion 35.

En el inciso D, se encuentran los archivos .CSV con las caracteristicas de las
imagenes una vez pasaron por las dos técnicas de extraccion de caracteristicas
utilizadas. Estos archivos generados tanto para la fase offline como para la online,
son utilizados en la etapa del inciso H para asi calcular la similaridad entre las
imagenes utilizando la distancia euclidiana y la distancia de manhattan, donde esta
altima obtuvo mejores resultados con todas las técnicas planteadas. En el inciso |,
se realizé el ranking de las imagenes recuperadas organizando ascendentemente
los valores obtenidos en la etapa anterior para asi obtener un top 3 de imagenes
mas parecidas a las de consulta.

Por ultimo, se realiz6 la evaluacion del rendimiento del modelo por cada una de las
técnicas utilizadas, es decir, se evaluaron las técnicas eigenfaces y LBPH junto con
cada medida de similaridad tanto para el conjunto de imagenes de perros como el
de gatos. Los resultados demuestran que la mejor técnica de reconocimiento facial
es LBPH y la mejor medida de similaridad es la distancia de manhattan como se
observa en el inciso J de la ilustracion 35.
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5.3. Desarrollo del modelo computacional

A continuacién, se presentan los diagramas de flujo correspondientes a cada una
de las etapas que se desarrollaron en la metodologia.

En el diagrama de flujo de la etapa de preprocesamiento que se muestra en la
ilustracion 36, se realizo la normalizacion de las imagenes, donde se inicia con un
proceso de redimension de aquellas imadgenes que superan un ancho y alto de 700
X 700 px, para posteriormente ser procesadas por la red neuronal convolucional pre-
entrenada que se encarga de la identificacion facial de las mascotas; de este paso
obtenemos un cuadro delimitador, el cual sefala la parte facial reconocida y la cual
se procede a recortar para luego ser redimensionada a 180 x 180 px, guardandola
finalmente en formato .JPG.

Las librerias utilizadas en la etapa de preprocesamiento son las siguientes:

® from google.colab import drive
Esta libreria se usa para activar y conectar Colab con Google Drive en
entorno de ejecucidon con un cédigo de autorizacion, permitiendo la lectura,
escritura y transferencia de archivos.

® import cv2
Esta libreria se usa para la lectura, modificacién y escritura de imagenes.

® import numpy
Esta libreria se utiliza especialmente para crear vectores y matrices grandes
multidimensionales.

® 1import os
Esta libreria se utiliza para el manejo de archivos y directorios almacenados
en Drive.

® import dlib
La libreria dlib escrita en C++, permite utlizar la clase
cnn_face detection model vl junto con el modelo pre-entrenado
DogHeadDetector.dat para el reconocimiento facial tanto de gatos como de
perros.
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llustracion 36 Diagrama de flujo del preprocesamiento

Lectura de cada imagen
de la base de datos

i

dimensién = ancho x alto

ectura de imagenes por la
red neuronal convolucional
pre-entrenada

¢La dimension de la
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13107207

No

l

Si— Redimensionar a 700 x 700 px

Convertir imagen a
escala de grises

¢Los rostros fueron
detectados en las
imégenes?

Si

Recortar la imagen
del cuadro

delimitador de los
rostros detectados

Recortar
Almacenamiento en manualmente los
carpeta rostros no
"NO_DETECTATDAS" detectados

Redimensionar la

Fuente: Los Autores

imagen a 180 x 180 px

Almacenamiento en carpeta

"ROSTRO_REDIMENSIONADO"

Fin
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Los diagramas de las ilustraciones 37 y 38 corresponden a la etapa de extraccion
de caracteristicas con la técnica LBPH, en donde en la primera ilustracion se
evidencia la realizacién de una serie de célculos dentro de una imagen, es decir,
pixel a pixel, teniendo en cuenta el pixel central de la imagen y los parametros radio
y vecinos. De lo anterior, se obtiene una imagen LBP la cual se almacena en
extension .JPG. En la segunda ilustracion se evidencia la conversion de las
imagenes digitales almacenadas en histogramas. Cabe destacar que estos
histogramas toman valores de 0 a 256 ya que estas se encuentran en escala de
grises. Por ultimo, estos histogramas son almacenados en archivos de texto plano
.CSV por cada una de las imagenes procesadas.

Las librerias utilizadas en la etapa de preprocesamiento son las siguientes:

® from google.colab import drive
Esta libreria se usa para activar y conectar Colab con Google Drive en
entorno de ejecucidon con un cédigo de autorizacion, permitiendo la lectura,
escritura y transferencia de archivos.

® import cv2
Esta libreria se usa para la lectura, modificacién y escritura de imagenes e
histogramas.

® import numpy
Esta libreria se utiliza especialmente para crear vectores y matrices grandes
multidimensionales.

® import os
Esta libreria se utiliza para el manejo de archivos y directorios almacenados
en Drive.
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llustracion 37 Diagrama de flujo 1 - LBPH
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Fuente: Los Autores
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llustracion 38 Diagrama de flujo 2 - LBPH

Fuente: Los Autores

Dividir imagenes en cuadriculas
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"RESULTADOS_HISTOGRAMAS"

Fin
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Para la técnica de Eigenfaces como se muestra en la ilustracion 39, se concatenan
cada una de las imagenes en una matriz para luego obtener los vectores propios y
valores propios de la matriz de covarianza y de esta manera, realizar un analisis de
componentes principales. De lo anterior se obtiene como resultado una imagen
eigenfaces y un archivo plano .CSV el cual almacena las caracteristicas extraidas
por esta técnica y se representa a través del histograma final por imagen.

Las librerias utilizadas para el desarrollo de la técnica LBPH son las siguientes:

® from google.colab import drive
Esta libreria se usa para activar y conectar Colab con Google Drive en
entorno de ejecucion con un codigo de autorizacion, permitiendo la lectura,
escritura y transferencia de archivos.

® import cv2
Esta libreria se usa para la lectura, modificacién y escritura de imagenes e
histogramas.

® import numpy
Esta libreria se utiliza especialmente para crear vectores y matrices grandes
multidimensionales.

® import os
Esta libreria se utiliza para el manejo de archivos y directorios almacenados
en Drive.

® from sklearn.decomposition import PCA
Esta libreria se utiliz6 para la aplicacién del andlisis de componentes
principales (Principal Component Analysis, PCA).

® import numpy.linalg as linalg
Esta libreria se utilizé para el manejo de las funciones de algebra lineal.

® import time
Esta libreria se utilizé para la espera de creacion de los archivos en el Drive
y una vez realizado esto, el codigo continia con normalidad.
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llustracion 39 Diagrama de flujo - Eigenfaces

Inicio

Lectura de cada imagen de la

base de datos

Convertir imagenes en
escala de grises

Convertir matriz de
imégenes a vector

Convertir matriz de
imagenes a vector

Apilar vectores de
iméagenes en matriz
MxN?

Calcular imagen
promedio y restarla de
la matriz MxN?

Calcular eigenvectores
y eigenvalores

Utilizar otro valor
para K

4 No

Fuente: Los Autores

Calcular K componentes
principales

¢K <= Nimero de
imagenes?

70

Fin

Almacenamiento en carpeta
"RESULTADOS_HISTOGRAMAS"

Guardar
caracteristicas en
archivo .CSV

Proyectar imagenes
en eigenfaces




Para la etapa de las medidas de similaridad, como se evidencia en la ilustracion 40,
se realizo la lectura de los archivos de histogramas de las técnicas LBPH y
Eigenfaces de las dos fases; las imagenes de consulta y las imagenes de la base
de datos. Posterior a ello, se calcula la Distancia de Manhattan y la Distancia
Euclideana entre los dos histogramas, obteniendo un valor por cada imagen
comparada, estos datos fueron almacenados en un archivo plano con formato .CSV.

Las librerias utilizadas para el desarrollo de las medidas de similaridad, son las
siguientes:

® from google.colab import drive
Esta libreria se usa para activar y conectar Colab con Google Drive en
entorno de ejecucion con un codigo de autorizacion, permitiendo la lectura,
escritura y transferencia de archivos.

® import cv2
Esta libreria se usa para la lectura, modificacién y escritura de imagenes e
histogramas.

® import numpy
Esta libreria se utiliza especialmente para crear vectores y matrices grandes
multidimensionales.

® import os
Esta libreria se utiliza para el manejo de archivos y directorios almacenados
en Drive.

® 1import math
Esta libreria proporciona acceso a las funciones mateméticas logaritmicas y
exponenciales como la raiz cuadrada (sqrt) Yy la potencia (pow), las cuales
fueron fundamentales para el calculo de las distancias.
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llustracion 40 Diagrama de flujo — Medidas de similaridad
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Fuente: Los Autores
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En la ilustracion 41, se muestra el diagrama de flujo para la etapa del ranking de las
imagenes en el cual se realizo la lectura de los archivos planos resultado de la etapa
anterior (medidas de similaridad), donde se organizan los valores de menor a mayor.
Seguido de esto, se obtuvieron las tres primeras posiciones de los valores
ordenados, donde se encuentran los nombres de los sujetos que mas similitud
tienen con la imagen de consulta.

Las librerias utilizadas en la etapa del ranking de las imagenes recuperadas son las
siguientes:

® from google.colab import drive
Esta libreria se usa para activar y conectar Colab con Google Drive en
entorno de ejecucidon con un cédigo de autorizacion, permitiendo la lectura,
escritura y transferencia de archivos.

® import cv2
Esta libreria se usa para la lectura, modificacién y escritura de imagenes e
histogramas.

® import numpy
Esta libreria se utiliza especialmente para crear vectores y matrices grandes
multidimensionales.

® import os
Esta libreria se utiliza para el manejo de archivos y directorios almacenados
en Drive.

® 1import pandas
Esta libreria se utiliza para la lectura y manipulacion de archivos en formato
.CSV, lo que permite organizar los datos y adicionalmente crear nuevos
archivos en el mismo formato.
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llustracion 41 Diagrama de flujo — Ranking de imagenes
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archivo .CSV

Almacenamiento en
carpeta"MEDIDAS_DESEMPENO"

74




5.4. Evaluacién del rendimiento del modelo computacional

A continuacion, se muestran los resultados de la evaluacion del modelo
computacional utilizando la métrica de desempefio Mean Average Precision. Para
el calculo de esta métrica, fueron fundamentales los resultados obtenidos en el
capitulo 4 seccion 4.7, donde se calcularon otras métricas de desempefio como
Precision, Recall y F1-score en un ranking de tres imagenes recuperadas.

Se evidencia en la ilustracidon 42 que la técnica eigenfaces aplicada al conjunto de
imagenes de gatos con la distancia de manhattan tiene un mejor desempefio
respecto a la distancia euclidiana. Ambas distancias muestran mejores resultados
con 5 componentes principales.

llustracién 42 Mean Average Precision — Eigenfaces Gatos

MAP - Eigenfaces Gatos
0,014
002
0,01
0,008
0,006

D.EII:Ii‘____——" — \'

0,002

K2 K3 K5 K20 K50 K151

—8— [istancia Manhattan Distancia Euclidiana
Fuente: Los Autores

Se evidencia en la ilustracion 43 que los resultados obtenidos en eigenfaces
aplicada al conjunto de imagenes de perros, son muy similares con ambas
distancias. Manhattan tiene un mejor desempefio con 3 componentes principales.
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llustracion 43 Mean Average Precision - Perros

MAP - Eigenfaces Perros
0.0035

0.003
0.0025
0.002
0.0015
0.001
0.0005

K2 K3 K5 K20 K50 K545

g [istancia Manhattan — sge= Distancia Euclidiana

Fuente: Los Autores

Como se evidencia en la ilustracion 44, la distancia de manhattan demuestra tener
mejores resultados respecto a la distancia euclidiana para la técnica LBPH aplicada
en el conjunto de imagenes de gatos.

llustracién 44 Mean Average Precision —LBPH Gatos

MAP - LBPH Gatos

0 0,005 0,01 0,015 0,02 0,025 0,03

® Distancia Euclidiana m Distancia Manhattan

Fuente: Los Autores
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Como se evidencia en la ilustracion 45, la distancia de manhattan demuestra tener
mejores resultados respecto a la distancia euclidiana para la técnica LBPH aplicada
en el conjunto de imagenes de perros.

llustracion 45 Mean Average Precision —LBPH Gatos

MAP - LBPH Perros

0 0,002 0,004 0,006 0,008 0,m 0maz 0,014 0,016 0,018

® Distancia Euclidiana m Distancia Manhattan

Fuente: Los Autores
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6. CONCLUSIONES

Se evidencia que el desarrollo de este experimento puede contribuir al
proceso de busqueda de perros y gatos perdidos de manera automatica,
mediante la recuperacion de imagenes basadas en contenido y técnicas de
reconocimiento facial como LBPH y Eigenfaces. De esta manera se acortan
los tiempos de busqueda y se aprovecha el uso de imagenes digitales las
cuales tienen un gran alcance actualmente.

De los conjuntos de imagenes construidos, el que obtuvo mejores resultados
fue el de los rostros de gatos debido a la consistencia en la cantidad de
imagenes por sujetos.

Si bien, los resultados obtenidos al hacer la evaluacion de las métricas de
desempefio fueron muy bajos debido a que la cantidad de imagenes
recolectadas no fue suficiente y a que la recuperacion de las misma en las
dos técnicas para varios sujetos fue de cero, se observa que la mejor técnica
de reconocimiento facial aplicada en mascotas es LBPH respecto a
Eigenfaces y la mejor medida de similaridad para calcular las distancia entre
imagenes de consulta e imagenes de la base de datos, es la distancia de
Manhattan.

Como se evidencia en la Tablas 1 y 2, la técnica eigenfaces aplicada en el
conjunto de imagenes de gatos resulta ser mejor respecto al de perros, donde
se demuestra tener una precision del 8.64%, recall de 3.93% y F1-Score del
5.16% con ambas medidas de similaridad y con 20 componentes principales.

Como se muestra en la Tablas 3y 4, la técnica LBPH aplicada en el conjunto
de imagenes de gatos resulta ser mejor respecto al de perros, donde se
demuestra tener una precision del 20.99%, recall de 13.99% y F1-Score del
16.08% con la distancia de Manhattan.
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7. RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Construir un conjunto de imagenes propio el cual sea consistente en la
cantidad de imagenes por sujetos.

Se recomienda manejar otro tipo de almacenamiento diferente a Google
Drive ya que este puede presentar algunos fallos frente al manejo de gran
cantidad de archivos e imagenes procesadas con Google Colab.

Si este experimento se desea hacer en una maquina localmente, se
recomienda correr estos procesos con una unidad de procesamiento gréafico
debido a la gran cantidad de imagenes.

Utilizar diferentes técnicas de extraccidn de caracteristicas que permitan
describir las imagenes por su color, textura y forma.

En el caso de que no se obtengan varias imagenes de un mismo sujeto, se

recomienda la utilizacién de la técnica Data Augmentation, la cual permite
obtener diferentes imagenes sintéticas partiendo de la original.
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9. ANEXOS

Anexo A: Codigo del proyecto

Se realiz6 la publicacion del proyecto en Github. En este repositorio se encuentran
los notebooks creados desde Google Colab para cada etapa realizada.
Adicionalmente, se encuentra también el conjunto de imagenes utilizado para el
desarrollo del experimento.

e Enlace: https://github.com/mariamerchan/Retrieval
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