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Resumen: La teledeteccion es una técnica que tiene como objetivo la captura, tratamiento y
analisis de imagenes de la superficie terrestre; estas imagenes se encuentran involucradas en una
gran variedad de aplicaciones que van desde el estudio y solucién de problemas comunes hasta
otros sumamente complejos. Con la creciente evolucién y puesta en explotacion de imagenes
satelitales de alta resolucion multiespectrales e hiperespectrales, grandes volimenes de archivos
de imagenes son capturados y almacenados diariamente y el acceso rapido y efectivo al contenido
de estas imagenes a través de las redes y en ambientes distribuidos constituye una tarea engorrosa.
La anotacion de dichas imégenes es una solucidn sélida para acceder de manera segura al
contenido de las mismas. El término anotacién de imagenes ha venido evolucionado desde el
simple etiquetado hasta el punto de que ya se ha comenzado a utilizar el término anotacién
semantica de imagenes, sobre la base del uso de estructuras computacionales que representen
formalmente el conocimiento expresado en las mismas, como son las ontologias. En este trabajo
se realiza un andlisis critico de los principales métodos automaticos realizados en el campo de la
anotacion semantica de imagenes y como los mismos estan siendo utilizados para anotar
semanticamente imagenes de teledeteccion, asi como las perspectivas y problemas que en este
sentido se deben ir atacando en las investigaciones venideras.

Palabras clave: auto-anotacidn semantica, ontologias, imagenes de teledeteccion espacial

Abstract: Remote sensing is a technique that aims to capture, processing and analysis of images
of the earth's surface, these images are involved in a variety of applications ranging from the
study and solution of problems common to other highly complex. With the growing trend and
start exploiting high-resolution satellite imagery from multispectral and hyperspectral, large
volumes of image files are captured and stored daily, and the quick and effective access to the
content of these images through networks and distributed environments is cumbersome. The
annotation of such images is a solid solution to securely access the content thereof. The term
annotation of images has evolved from simple labels to the point that has already begun to use the
term semantic annotation of images, based on the use of computational structures that represent
knowledge formally expressed therein, such as ontologies. In this paper a critical analysis of the
major automated methods performed in the field of semantic image annotation and how they are
being used to annotate semantically remote sensing images, and the prospects and problems in
this regard should be attacking in future research.

Keyword: Semantic Auto-annotation, Ontology, Images of Space Remote Sensing

1. Introduccién

La teledeteccion es una técnica que tiene como objetivo la captura, tratamiento y andlisis de
imagenes de la superficie terrestre; estas imagenes se encuentran involucradas en una gran
variedad de aplicaciones que van desde el estudio y solucién de problemas comunes hasta
otros sumamente complejos como son el desarrollo y planificacion urbana, la infraestructura,
el uso de los suelos, los estudios ambientales y de los recursos naturales, la agricultura, los
desastres naturales, la definicion de los diferentes tipos de vegetacion, la determinacion del
avance de zonas agricolas entre otros. ElI volumen de datos adquiridos mediante la
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teledeteccion crece gradualmente con el avance del tiempo y de las propias técnicas de
teledeteccidn, y junto con el incremento de esta cantidad de archivos de imagenes que son
obtenidos diariamente, el acceso al contenido de las mismas se dificulta cada vez més y el
proceso de anotacion semantica de imagenes de forma manual (baja eficiencia e
inconsistente el proceso de etiquetado de las imagenes) se ha convertido en un procedimiento
engorroso y de dificil realizacién, a esto se une también la preferencia de los usuarios en
cuanto a su inclinacion por la realizacién de consultas basadas en semantica antes que las
consultas basadas en contenido.

La mayoria de los actuales sistemas de recuperacién de imagenes basados en contenido
usan directamente valores simbolicos y proporcionan resultados satisfactorios. Sin embargo,
estos rasgos simbdlicos no satisfacen completamente las expectativas de los usuarios, debido
a que los mismos piensan en términos de conceptos semanticos (“area industrial”, “suburbio
residencial”) y no en términos de extraccién de valores simbdlicos (“textura rayada”, “area
verde”) y ademas todas estas técnicas se basan en la realizacion de consultas basadas en
contenido usando conceptos que muchas veces los usuarios no estan familiarizados con ellos.
Con el objetivo de incrementar la explotacion actual de las imédgenes de teledeteccion es
necesario establecer sistemas que posibiliten el acceso selectivo y flexible al contenido de la
informacidn de los archivos de imagenes segln Bordes et al [1]. La anotacién semantica de
imagenes despierta gran interés entre los investigadores debido a su amplia utilidad,
principalmente en la recuperacion de iméagenes por interpretacion semantica.

2. Definiciones

Anotacion: Informacion textual para describir un objeto o para proporcionar informacion
adicional (ver también etiqueta) [2].

Etiqueta: Nombre o descripcidn textual de un objeto geografico [2].

Semantica: El término semantica se refiere a los aspectos del significado, sentido o
interpretacion del significado de un determinado elemento, simbolo, palabra, expresiéon o
representacion formal. En principio cualquier medio de expresion (lenguaje formal o natural)
admite una correspondencia entre expresiones de simbolos o palabras y situaciones o
conjuntos de cosas que se encuentran en el mundo fisico o abstracto que puede ser descrito
por dicho medio de expresion [3].

Ontologia: El término Ontologia proviene del campo de la filosofia y la epistemologia,
donde se define como una rama de la metafisica que se ocupa del estudio de la naturaleza de
la existencia, de los seres y de sus propiedades transcendentales. A finales de la década de
los 80s el término es adoptado por la Inteligencia Artificial (I1A) con el objetivo de compartir
y reutilizar conocimiento. Gruber [4] definié ontologia como “una especificacion explicita
de una conceptualizacion”. Basandose en la definicion dada por Gruber, Borst [5] plantea
que: “las ontologias son definidas como una especificacion formal de una conceptualizacion
compartida”. Guarino [6] cred una distincion entre una ontologia y una conceptualizacion y
comenzd el debate diciendo que una conceptualizacion es “un conjunto de relaciones
conceptuales definidas sobre un espacio de dominio” y es importante “centrarse en el
significado de estas relaciones, con independencia del contexto”. En Smith et al [7] se
plantea que en las investigaciones mas recientes sobre intercambio de informacion, una
ontologia es vista como un diccionario de términos expresado en una sintaxis canoénica.
Anotacion semantica: Existen varias definiciones para el término anotacién semantica. En
Klien et al [8] se define anotacion seméantica como la correspondencia entre elementos entre
un esquema de datos y elementos de una ontologia de dominio. En Grcar et al [9] se define
como la tarea de hacer coincidir una palabra arbitraria o término con el concepto més
apropiado en la ontologia de dominio que corresponda. En el proyecto SWING (Semantic
Web Services Interoperability for Geospatial Decision Making (FP6-026514)) (SWING
2008) se define como el establecimiento de vinculos explicitos entre la informacion
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geografica que se sirve a través de Web Services OGC y el vocabulario definido y
compartido en una ontologia de dominio segin Grcar et al [9].

Anotacién automatica de imagen (conocida también como etiquetado automatico de
imagen): Consiste en el proceso mediante el cual un sistema automatizado asigna metadatos
en forma de palabras claves o captioning a una imagen digital. Esta aplicacion consiste en
una técnica del campo de vision por computadora que es utilizada en los sistemas de
recuperacion de imagen para organizar y localizar imagenes de interés desde una base de
datos [10].

Teledeteccion: Conocida también como percepcién remota, la teledeteccion es la técnica
gue permite obtener informacién sobre un objeto, superficie o fenémeno a través del analisis
de los datos adquiridos por un instrumento que no esta en contacto con él. Se basa en que
cada objeto, &rea o fendbmeno emite un espectro electromagnético especifico, en funcion de
su propia naturaleza y de las radiaciones que recibe. La reflectancia de ese espectro
electromagnético se denomina firma espectral, la cual hace distinguible a ese objeto,
superficie o fenébmeno de los demés. Por lo general los datos son recogidos a través de
sensores instalados en plataformas aerotransportadas o en satélites artificiales, los cuales
captan la radiancia emitida o reflejada, obteniéndose una imagen, habitualmente en falso
color con una banda para cada una de estas regiones del espectro. Los avances en tecnologia
han permitido contar con instrumentos cada vez mas precisos basados en electrénica y
experimentacion con materiales que permiten obtener informacion cada vez mas completa
contenida en imagenes satelitales seguin Gutiérrez et al [11].

3. Técnicas para la anotacion automatica de imagenes

Para automatizar el proceso de anotacion de imagen se procede a la definicién de pasos de
extraccion de rasgos y generacion de modelos como se refleja en la figura 1. De esta manera
modificando cualquiera de los dos pasos se obtiene un nuevo método de anotacion. Por
consiguiente, combinando cualquier método de generacion de rasgos y técnicas de
aprendizaje de maquinas se puede construir un sistema de anotacion automatica segin Zhang
[12].

Training Set :
of Annotated Aﬂ‘?;;?i:lm

Images }

()

Image T -

Wi th:I‘J Feature Annotation Annotated
_ 1 o Extraction Model Image
Annotation =

(b)

Fig.1. (a) Generando un modelo de anotacion; (b) Anotando una imagen segin [12]

En la figura 2 se presenta una clasificacion de los métodos de anotacion de imagenes
segun Zhang [12]. Debido a la naturaleza ineficiente de los métodos manuales de anotacién
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de iméagenes; en este trabajo nos enfocamos en el estudio de los métodos automaticos o
semiautomaticos de anotacion de iméagenes.

Anotacién de Imagen

Automética/Semi-Automatica
Métodosbasados
entexto
Métodos basados Métodos basados en Métodosbasados en
en rasgos globales rasgosregionales — ontologias
- /.’. \\
P s B Métodosbasados en
Word-Region Mapping j| Word-Image Mapping humanos
M Métodosbasados en
el contexto

Fig. 2. Clasificacion de los métodos de anotacion de imagenes segun [12]

Métodos basados
en laimagen

3.1 Semantica en las imégenes

Segun [19] la seméntica de una imagen define el significado que tiene ésta. Las formas de
los objetos contenidos en una imagen son una caracteristica importante del contenido
seméntico de la imagen y puede dar como resultado un indice en conjunto con alguna
métrica de categorizacion estableciendo una anotacion inteligente para su representacion y
recuperacion. La semantica de una imagen describe sus atributos tales como tipos de objetos,
objetos individuales y eventos, acciones, emociones o incluso algun significado religioso.

Estrictamente hablando de la semantica de la imagen apelaria a la explicacion de las
estructuras y gramaticas que dan significado a los textos visuales. La semantica de las
imagenes apela al contexto, a los usos, a lo simbolico, y no solo a las categorias y
taxonomias de tipo estructural o 16gico segun Lizarazo [20].

3.2  Métodos actuales para la extraccién de rasgos semanticos en las iméagenes

Zhang [12] explica que los métodos actuales para la extraccién automatica de rasgos
semanticos desde imagenes se pueden dividir en dos grupos: los métodos basados en texto
que hacen uso de metadatos tales como descripciones ontoldgicas y/o texto asociado con
iméagenes para asignar y/o refinar las anotaciones y los métodos basados en la imagen que se
centran en la extraccion de informacion seméntica directamente de la imagen. Hacen
referencia a la importancia de la anotacion automatica de las imagenes y su uso en diferentes
campos como la biomedicina, comercio, periodismo, en el campo militar, en la educacion,
librerias digitales, busquedas webs, en la publicidad, etc.

Segln Zhang [12] la clasificacion de los métodos de extraccion de rasgos semanticos
tiene dentro de si misma varias sub-clasificaciones que se describen a continuacion:
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3.2.1  Meétodos basados en la imagen (Image-based methods)

Muchos estudios se centran en la extraccion de la informacion semantica directamente desde
el contenido de la imagen. Esto convierte el problema de la anotacion en un problema de
clasificacién semantica de las imagenes. Ahora los métodos de anotacion basados en la
imagen se pueden clasificar en:

3.2.1.1  Métodos basados en rasgos regionales (Regional feature-based methods)

La mayoria de los métodos de anotacion de imagen se basa en la extraccién de rasgos
regionales de las imégenes, que es, de hecho basarse en segmentos semanticamente
significativos o regiones de la imagen. Las técnicas de segmentacion y/o particion de una
imagen son utilizadas para la deteccion de objetos dentro de la misma imagen. Luego se
generan modelos para calcular la probabilidad de co-ocurrencias de palabras con rasgos
regionales de la imagen. Estos modelos son utilizados para anotar nuevas imagenes [21],
[22], [23], [24], [25], [26], [27].

3.2.1.2 Meétodos basados en rasgos globales (Global feature-based methods)

Estos métodos proceden a la extraccion de rasgos globales de la imagen, los cuales tienen
como desventaja frente a los rasgos regionales que no capturan informacion detallada con
respecto a objetos individuales. Por esta razdn algunos tipos de anotaciones pueden no ser
posibles de realizar [23], [24], [28], [29].

3.2.2  Meétodos basados en texto (Text-Based Methods)

Estos métodos hacen uso de conocimiento adicional acerca de las imagenes que existe en
textos asociados, ontologias para la realizacion de la anotacion. De manera general, este tipo
de anotacion basada en texto puede dividirse en tres principales categorias:

3.2.2.1 Meétodos basados en ontologias (Ontology-based methods)

Estos métodos se apoyan en una ontologia que puede estar formada por una lista de palabras
claves, categorias jerarquicas o bases de datos lexicograficas. Para generar una anotacion se
hace uso de la asociacion de texto con la imagen usando los términos ontoldgicos, reglas y/o
relaciones presentes en la o las ontologias [30], [31], [32], [33], [34], [35], [36], [37], [38].

3.2.2.2 Meétodos basados en el contexto (Context-based methods)

Una imagen puede estar presente en el contexto de un documento multimedia. Por ejemplo
una imagen en una pagina web puede estar rodeada por texto, o un frame de imagen en un
clip de video pudiera tener captions de texto y/o audio. Tal contenido contextual de los
documentos multimedia pudiera ser utilizado para anotar imagenes [39], [40], [41], [42].

3.2.2.3 Meétodos basados en humanos (Human-based methods)

Estos métodos prestan ayuda a los usuarios para asignar anotaciones utilizando métodos que
son disefiados con el proposito de disminuir la cantidad de operaciones necesarias para la
anotacion seguin Walter et al [43].

A continuacion abordaremos con mas detalles cada uno de los métodos de anotacion de

iméagenes planteados por Zhang [12].
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3.2.3  Meétodos basados en ontologias (Ontology-based methods)

Segln Zhang [12] una ontologia brinda una manera conveniente para caracterizar un
dominio determinado mediante la conceptualizacion y especificacion de conocimiento en
términos de entidades, atributos y relaciones. Las ontologias nos permiten distinguir entre
una cantidad determinada de varios tipos de objetos y describir las relaciones entre los
mismos, las dependencias y propiedades. Una ontologia construye la estructura relacional de
conceptos que uno puede utilizar para describir y razonar acerca de aspectos de la vida
cotidiana. “Ellas pueden jugar un papel de representacion pasiva o rol taxonémico, en
términos de compromisos ontoldgicos previos para ciertos objetos y categorias y representan
un rol activo inferencial que define cémo pueden ser identificadas las propiedades relevantes
de nuestro mundo” segun Town [44].

El proyecto World Wide Web Consortium (W3C) se refiere a la Web Semantica como
un nuevo espacio que brinda a los usuarios la posibilidad de encontrar, compartir y combinar
mas facilmente informacién basandose en la informacion legible para las maquinas y en
metadatos. De esta iniciativa han surgido variedades de ontologias, ya sea de propdsito
general como estandares de dominios especificos, asi como herramientas como Lenguaje
Web de Ontologias (OWL) (http://www.w3.org/TR/owl-features/) y un framework para la
descripcion de recursos (http://www.w3.org/TR/owl-features/).

Muchos investigadores como Hu et al [45] y Soo et al [46], han demostrado el uso de
ontologias especializadas en la medicina, arte e historia con el fin de llevar a cabo
anotaciones de dominios especificos.

3.24  Métodos basados en el contexto (Context-based methods)

Muchos estudios se han dirigido hacia estos métodos basados en el contexto, especialmente
con respecto a la Word Wide Web. Buenos ejemplos basados en el contexto de
automatizacion de anotacion de imagen basada en la Web y sistemas de recuperacion
incluyen los motores de blsquedas tales como Google Image Search
(http://images.google.com). Estos motores de blsquedas analizan el texto en las paginas
web adyacentes a una imagen, sus captions y otros factores con el fin de determinar el
contenido de la imagen.

El “weight chainNet model” propuesto por Shen et al [47] es uno de los trabajos
representativos para la anotacion y recuperacion de imagenes en la Web. Esta basado en el
hecho que una imagen en una pagina Web esta relacionada semanticamente con su texto
circundante. Se identifican cuatro partes del contenido textual que estan bien embebidas con
la imagen, estas partes son: image title, image ALT (alternate text), image caption y page
title. Este modelo esta basado en el uso de cadenas léxicas (lexican chains) que representan
la semantica de una imagen desde su texto mas cercano.

3.25  Meétodos basados en humanos (Human-based methods)

De manera diferente a los métodos antes analizados, estos métodos son utilizados para
imagenes que no tengan contenido de texto asociado (el contexto de la imagen se utiliza en
un porcién minima o no se utiliza). Usualmente las interfaces de usuarios facilitan y
minimizan las operaciones manuales, con el fin de mejorar la exactitud y eficiencia de las
anotaciones. En Lieberman et al [48] se presentaron una de estas interfaces de sistemas.

3.2.6  Métodos basados en rasgos regionales (Regional feature-based methods)

Partiendo de un conjunto de entrenamiento de iméagenes anotadas, los métodos basados en
rasgos regionales intentan descubrir vinculos estadisticos entre rasgos visuales y palabras
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seguido por una estimacién de la correlacion entre palabras y rasgos regionales de una
imagen.

Dado un conjunto T de imégenes de entrenamiento, uno 0 mas de los siguientes pasos

son utilizados con este fin:

e Segmentacién: Los algoritmos de segmentacién de propdsito general como los
presentados por Carson et al [49] y Shi et al [50] son utilizados con el propdsito de
dividir las imagenes en regiones, seguido por la extraccion y cuantificacion de
rasgos desde las regiones. Estas regiones son descritas por un conjunto de rasgos de
bajo nivel como color, textura, forma y asi sucesivamente. La segmentacion de la
imagen influye ampliamente en la calidad de la anotacion automatica de la imagen.
Ninguno de los métodos existentes en la literatura garantiza la creacion de regiones
semanticamente significantes, sin embargo las regiones obtenidas mediante los
mismos son suficientes para el proceso de anotacidn. Alternativamente uno podria
particionar una imagen en un conjunto fijo de regiones rectangulares que evitarian el
costo computacional del proceso de segmentacion.

e Agrupamiento: Las regiones obtenidas del proceso de segmentacion son agrupadas
en un conjunto de regiones similares, cada grupo (cluster) es denominado blob. La
hipdtesis aqui consiste en que regiones similares pertenecen al mismo cluster.
Debido a que la mayoria de los métodos basados en regiones dependen del
agrupamiento (clustering), el funcionamiento del proceso de anotacion esta
fuertemente influenciado por la calidad del agrupamiento.

e Correlacién: EIl dltimo paso consiste en analizar la correlacién entre palabras y
regiones con el objetivo de descubrir semantica oculta. Esto por lo general
constituye la tarea méas dificil, ya que conjuntos de datos de imagen no suelen
proporcionar la correspondencia explicita entre los dos (palabras-regiones). Los
métodos basados en rasgos regionales pueden ser clasificados como word-region
mapping y word-image mapping.

3.2.6.1 Word-Region Mapping

Este método consiste en el proceso de asignacién de palabras a regiones de una imagen en
lugar de la imagen completa; sin embargo con excepcion de un vocabulario pequefio es muy
dificil encontrar este tipo de datos de aprendizaje. Con el incremento de la longitud de los
datos se convierte en un proceso muy dificil para asignar palabras a regiones individuales de
una imagen. Con el propdésito de hacer frente a este problema podemos hacer uso del
Multiple Instance Learning (MIL) propuesto por Dietterich et al [51].

MIL estd propuesto como una variacién del aprendizaje supervisado (supervised
learning) para problemas con conocimiento incompleto acerca de etiquetas de ejemplos de
entrenamiento. En el aprendizaje supervisado, cada instancia de entrenamiento es asignada
con una etiqueta discreta o de valor real. En comparacién, en MIL las etiquetas son solo
asignadas a bolsas de instancias. En el caso binario, una bolsa es etiquetada como positiva si
al menos una instancia en esa bolsa es positiva y una bolsa es etiquetada como negativa si
todas las instancias en ella son negativas. El objetivo de MIL es clasificar bolsas de
instancias no vistas basandose en el etiquetado de bolsas como datos de aprendizaje
presentado por Yang [52].

En el proceso de anotacion de imagen basada en rasgos regionales cada regién constituye
una instancia y el conjunto de regiones desde la misma imagen representa una bolsa.

Alternativamente, uno podria utilizar el algoritmo Expectation Maximization (EM)
propuesto por Moon [53], que es un método de optimizacion iterativa para encontrar las
estimaciones de maxima probabilidad de pardmetros desconocidos en modelos
probabilisticos; los parametros desconocidos son denominados como variables latentes no
observadas (unobserved latent variables).
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Existen dos modelos de word-region mapping: el modelo de co-ocurrencia (co-ocurrence
model) presentado por Mori et al [54] que usa MIL y el modelo de traduccion de maquina
(machine translation model) propuesto por Duygulu et al [55] basado en el algoritmo EM.

3.2.6.1.1 Co-Occurrence Model

El modelo de co-ocurrencia presentado por Mori et al [54] para automatizar la anotacion de
imagen colecciona la cantidad de ocurrencia entre palabras y rasgos regionales y los utiliza
para anotar nuevas imagenes. La idea es reducir el ruido acumulando patrones parciales
similares desde multiples imagenes anotadas. En este modelo se hace uso del MIL como se
muestra en este ejemplo:

l,eT gue esta anotada con dos palabras —cielo y montafia- es

segmentada en dos regiones: Ris (contiene cielo) y Ry (contiene montafa). De acuerdo con
MIL, cada regién de una imagen es asignada con palabras que son heredadas desde la

imagen completa (asi Ry y Ry, son anotadas con cielo y montafia). Note que la palabra

Ry )

Supongamos una imagen

montafia representa una anotacion inapropiada para Sin embargo, si tenemos otra

l,eT

imagen que es también anotada con dos palabras —cielo y rio- que también es

dividida en dos regiones R (contiene cielo) y Ry (contiene rio), luego acumulando las
palabras desde estas dos iméagenes anotadas, tenemos dos patrones cielos, una montafia y un
rio. De tal manera, MIL asume que la tasa de palabras inapropiadas decrece gradualmente
acumulando patrones similares.

La probabilidad P(Wi | bi) para cada palabra Wi y blob b, es estimada acumulando su
frecuencia de ocurrencia como sigue:

Plw |b. JP(w,
P{w, | J.): _ (W'lbj) (W') por el teorema de Bayes

> Plb, [w P(w,)

m,\'n,

n. AN

n mjk &

k=t\ N, N

m

— ji
=—",
2.m,
k=1
donde n es el nimero de palabras del vocabulario, m; es el nimero de ocurrencias de la

palabra w; en el blob b; , n;es el nimero de ocurrencias de la palabra W, en todos los

blobs, y N es la suma de los nimeros de ocurrencias de todas las palabras en todos los blobs.

Entrenamos un modelo estadistico usando el vocabulario desde todas las imagenes en el
conjunto de entrenamiento, procedemos a anotar una nueva imagen, primeramente
clasificando sus segmentos para encontrar los blobs méas familiares y entonces encontrar las
correspondientes palabras para cada blob, seleccionando las palabras con mayor
probabilidad.



Métodos automaticos de anotacion semantica de iméagenes de teledeteccion espacial 9

En Mori et al [54] se utiliza un amplio dominio de imagenes y de vocabulario de
palabras durante el experimento realizado con las imagenes a anotar obteniéndose un
porcentaje de palabras coincidentes con las imé&genes a anotar no muy deseable, pudiéndose
mejorar este resultado restringiendo el dominio utilizado en el experimento, también cabe
mencionar la carencia en este método de la presencia de un buen sistema de interfaz de
usuario que apoye al mismo en la mineria de datos.

3.2.6.1.2 Machine Translation Model

El modelo de traduccion de méaquina presentado por Duygulu et al [55] constituye una
mejora sustancial sobre el modelo de co-ocurrencia. Este modelo trata el proceso de
anotacion como una tarea de traduccion desde un vocabulario de blobs a un vocabulario de
palabras, hace uso del algoritmo Expectation-Maximization, que integra el correspondiente
aprendizaje en el proceso de anotacion de imagen.

El modelo de traduccion utiliza un conjunto de entrenamiento para construir una tabla de
probabilidad de vinculos de blobs con palabras. Esta tabla representa la probabilidad

condicional P(Wi |b; )de una palabra w; dado un blob b; (la probabilidad de traduccion de

un blob bj en una palabra W;). Estas probabilidades son obtenidas por la maximizacion de
la probabilidad | (T) de imagenes anotadas desde el conjunto de entrenamiento T:

”TFHﬁi P(W. | bj )\/bj

1eT i=l j=1

donde vbj es el niamero de blobs bj que aparecen en la imagen 1. El algoritmo EM es

aplicado para encontrar la soluciéon Optima, para esto seguimos la siguiente estrategia
iterativa:

e Calcular la expectacion (estimacién) de la tabla de probabilidad para predecir las

correspondencias.

e Utilizar las correspondencias para refinar la estimacion de la tabla de probabilidad

(ejemplo, encontrar el nuevo maximo).

Una vez obtenida la tabla de probabilidad, el proceso de anotacién de imagen es el
mismo como en el modelo de co-ocurrencia.

Segln Duygulu et al [55] el objetivo de este método consiste en el reconocimiento de
objetos como maquinas de traduccidon (machine translation) y este reconocimiento consiste
en un proceso de anotaciéon de regiones de una imagen con palabras. Las imagenes son
segmentadas en regiones que las mismas son clasificadas en tipos de regiones utilizando una
variedad de rasgos presentes en las imagenes. En este método encontramos un procedimiento
de anotacion de imagen bastante aceptable que nos facilita enfrentar una variedad de
problemas presentes en el tema de reconocimiento de objetos que de otro modo serian
inaccesibles de enfrentar, también cabe mencionar que representa un método totalmente
agnostico con relacion a los rasgos presentes en las imagenes, ya que es posible hacer uso del
mismo para cualquier conjunto de caracteristicas, incluso para conjuntos de caracteristicas
gue varien con la definicion de objeto. Es necesario mencionar la importancia de continuar
con la investigacion de métodos de agrupamiento de regiones para garantizar que el
agrupamiento de regiones sea mejorado por la informacion presente en las palabras
utilizadas en el proceso de anotacion, asi como que dentro del conjunto de caracteristicas
utilizadas no es posible distinguir entre dos instancias pertenecientes a un mismo concepto
(ejemplo, no es capaz de distinguir entre tren y locomotora).
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3.2.6.2 Word-Image Mapping

El proceso de asignacion de palabras a varias regiones de una imagen puede dar lugar a
muchos errores debido a la excesiva segmentacion de las imagenes. El proceso de mapeo
palabra-image utiliza rasgos regionales para asignar palabras a cada imagen (palabras son
asignadas a imagenes completas y no a regiones de una imagen).

Se presentan tres modelos estadisticos de mapeo palabra-imagen (Word-Image
Mapping):

1. Modelo de aspectos jerarquicos (hierarchical aspect model) (Barnard et al) [56].

2. Modelo de relevancia (relevance model) (Jeon et al) [57].

3. 2D MHMM (two-dimensional multi-resolution hidden Markov model) (Li et al)

[58].

3.2.6.2.1 Hierarchical Aspect Model

El modelo de aspectos jerarquicos segun Barnard et al [56] para la automatizacion del
proceso de anotacién de imagen esta inspirado por el modelo jerarquico generativo Hofmann
[59], una combinacion jerarquica del modelo de agrupamiento asimétrico que mapea la
imagen en clusters y el modelo de agrupamiento simétrico que modela la distribucién
conjunta de las imagenes y sus caracteristicas. Con su estructura jerarquica, el modelo est&
bien conformado para las tareas de recuperacion de informacion tales como exploracion de
base de datos y busquedas de imagenes basadas en texto y/o en rasgos de imagen.

Este método presentado en Barnard et al [56] constituye un modelo estadistico que no
posibilita organizar colecciones de iméagenes integrando la informacion semantica
proporcionada por el texto asociado a las imagenes y la informacion visual proporcionada
por los rasgos caracteristicos de las mismas. Este método es muy prometedor para tareas
como la recuperacion de informacion, tales como, la exploracion de bases de datos o
busquedas de imagenes en texto y/o rasgos de la imagen. Una dificultad presente en este
método se encuentra en el proceso de asignacién de palabras a las imagenes, ya que el
mismo se basa en el significado semantico del proceso de segmentacion de la imagen y se
plantea que estos segmentadores utilizados funcionan bien en alguna medida debido a que
algunas palabras son satisfactoriamente correlacionadas con segmentos de rasgos de imagen
sin embargo, muchas palabras y segmentos solamente adicionan ruido a la imagen a anotar.

3.2.6.2.2 Relevance Model

Los modelos de lenguaje basados en relevancia segin Lavrenko et al [60] fueron
introducidos para facilitar la expansién de consultas segin Zhang [12]. Se hace uso del
término relevance model para referirse a un mecanismo que determine la probabilidad
P(w|R) de observar una palabra w en documentos relevantes para una informacion particular
necesaria segun Lavrenko et al [60].

En este modelo encontramos el Cross-Media Relevance Model (CMRM) que parte de la
suposicion de tener una coleccion C de imagenes sin anotar. Cada imagen | €C esta

representada por un conjunto discreto de un namero de blob I= {bl....bm}. Se asume que

existe una coleccion T de imagenes de entrenamiento anotadas previamente, donde cada
imagen J €T contiene una doble representacion en términos de palabras y blobs

J={b...b;w,..w }. {b..b, }representa los blobs correspondientes a regiones de la

imagen y {Wl...Wn}representa el conjunto de palabras utilizadas en la anotacion de la

imagen. EI nimero de blobs y palabras en cada imagen (m y n) puede ser diferente de una
imagen a otra imagen. En contraste con el modelo de traduccion, no asumimos que existe
una correspondencia uno a uno entre los blobs y las palabras en una imagen, solo se asume
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gue un conjunto de palabras claves {Wl...Wn} esta relacionado con un conjunto de objetos

representados por los blobs {b...,, }.

El método de anotacién de imagen presentado por Jeon et al [57] representa un enfoque
para automatizar el proceso de anotacion y recuperacion de imagen partiendo de un conjunto
previo de imagenes de entrenamiento, describiendo posteriormente las regiones presentes en
las imagenes como un vocabulario de blobs que son generados desde los rasgos
caracteristicos de las imagenes utilizando un método de agrupamiento (clustering). Este
enfogue muestra la utilidad del uso de modelos de recuperacion de informacion formal para
las tareas de anotacion y recuperacion de imagenes, sin embargo este método propuesto
necesita un mejoramiento con relacién al proceso de extraccion de los rasgos caracteristicos
presentes en las imagenes y también en relacién con el uso de rasgos continuos que estén
presentes en las mismas con el objetivo de mejorar el proceso de anotacién automaética de
este tipo de ficheros.

Todos los modelos planteados (co-occurrence, machine translation, hierarchical, and
CMRM) son discretos y no hacen uso de las caracteristicas continuas de una imagen.
Adicionalmente, se apoyan fuertemente en el agrupamiento (clustering) de vectores de
rasgos en blobs. De esta manera, la calidad de estos modelos de anotacion es sensible a los
errores de agrupamiento y son dependientes a la seleccion a priori del agrupamiento correcto
de granularidad (the right cluster granularity).

También existe el Continuous-Space Relevance Model (CRM) que es un modelo que
modela rasgos continuos en las imagenes y no depende del clustering, consecuentemente,
CRM no sufre del tema de granularidad segin Zhang [12]. Sin embargo es necesario mejorar
considerablemente la rapidez de funcionamiento de este modelo de modo que pueda ser
probado en amplios conjuntos de datos.

3.2.6.2.3 Two-Dimensional Multi-Resolution Hidden Markov Model (2D MHMM)

Este modelo propuesto por Li et al [61] es diferente de los modelos presentados
anteriormente; este enfoque asume que cada imagen tienen asignada una categoria, donde
cada categoria corresponde a un concepto y contiene un conjunto de palabras claves. Una
palabra clave puede pertenecer a mas de una categoria. Las imagenes categorizadas son
utilizadas para entrenar un diccionario de modelos estadisticos, con cada modelo
representando un concepto. EI modelo 2D MHMM representa un tipo de modelo estadistico
que es generado para cada categoria; cada modelo determina la probabilidad de que una
imagen pertenezca a una categoria basandose en varias texturas regionales y colores
extraidos desde la imagen. Ademas, para cada palabra clave se almacena en un indice global
la cantidad de categorias a las que esta palabra clave pertenece. Hasta aqui se concluye con
el proceso de generacion del modelo.

Para anotar una nueva imagen, el sistema extrae la informacion del contenido de la
imagen en varias resoluciones y utiliza cada modelo para determinar la probabilidad de que
la imagen pertenezca a la categoria del modelo. El sistema propuesto y la metodologia
utilizada presentan varias limitaciones como se reflejan a continuacién: las imagenes
pertenecientes al conjunto de entrenamiento solamente eran imagenes 2D sin tener presente
el tamafo del objeto lo que limita potencialmente la exactitud de los conceptos de
aprendizaje pertenecientes al vocabulario utilizado por este método, los resultados obtenidos
en los experimentos realizados deben ser interpretados cautelosamente debido a que los
propios autores reconocen que el conjunto de imagenes utilizadas para entrenar este sistema
no fueron las mas ideales ademas de que para conceptos demasiado complejos el sistema
necesita alrededor de mas de 40 imégenes de entrenamiento para poder construir un modelo
confiable que pueda ser utilizado para el proceso de clasificacion, o sea, que mientras mas
complejos sean los conceptos utilizados en el diccionario de conceptos mayor imagenes se
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necesitaran como parte del proceso de entrenamiento y mayor tiempo de ejecucion para la
CPU que se esté utilizando.

En la figura 3 se presenta un andlisis comparativo de los métodos de anotacion de
imagen utilizando los rasgos regionales de las mismas propuesto por Zhang [12].

f&-ﬂ:};;:‘ ;*er‘ Inc'Irm:Ii' :E;shrnon Hierai c:}:;:ﬁspm Relevance Model 2D MEDMM
Mapping word-region word-Tegion word-mage word-mage word-mage
Learning Method ML EM EM nguaze Itz || matkov chain
- image and region image and region 1mage browsing ranked i . lsscifieat

Specialy retrieval etrieval and searching ed image retmeval || image classification
. _ _ sealable up fo a few . sealable and
Sealability scalable scalable thousand images scalable : ntal

COverall Performane zood hetter zood best better

Fig.3. Analisis comparativo de los métodos basados en rasgos regionales segin [12]

3.2.7  Métodos basados en rasgos globales (Global Feature-Based Methods)

Estos métodos proceden de manera diferente a los métodos basados en rasgos regionales, los
métodos basados en rasgos globales asumen que el proceso de anotacion correcta de una
imagen requiere la consideracion de la imagen completa en lugar de distintas secciones de la
imagen. De esta manera el proceso de anotacion utiliza una representacion virtual de la
imagen de la que se deriva un conjunto de caracteristicas globales.

Zhang [12] menciona que los resultados actuales publicados relacionados con el proceso
de anotacion de iméagenes utilizan diferentes conjuntos de datos, modelos y rasgos y que
debido a esto el proceso de comparacion del funcionamiento de los resultados publicados en
términos de exactitud y eficiencia se hace bastante dificil ,se explica también que para
facilitar los estudios de comparacion entre los sistemas de anotacion de imagenes es
necesario que los conjuntos de datos anotados sean desarrollados y puestos a disposicion de
todos los investigadores de manera que se puedan ejecutar comparaciones que determinen el
impacto real de los nuevos aportes sobre los métodos automaticos de anotacion en cuanto a
la eleccion de los rasgos caracteristicos, de los modelos y la calidad de los datos. Segun
Zhang [12] la necesidad de la existencia de conjuntos de datos comunes para avanzar en la
efectividad de nuevos métodos automaticos de anotacidn de imagenes es necesaria por tres
razones principales. Primeramente, el rendimiento de un método de anotacion es dependiente
de las anotaciones realizadas con las imagenes utilizadas como conjunto de datos, es decir, Si
utilizamos conjuntos de imagenes y anotaciones diferentes podriamos obtener conclusiones
contradictorias con el rendimiento de dicho método. Segundo, el costo de la obtencion de
datos anotados podria ser prohibitivo, lo que representa una barrera para investigadores que
se encuentran inmersos dentro de este campo, dando como resultado el retraso de la
introduccion de nuevas perspectivas. Y por ultimo, la existencia de conjuntos de datos
comunes facilita el desarrollo de medidas estandarizadas de la calidad de los datos y el
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rendimiento de la anotacién, consecuentemente obtendriamos una mejor comprension del
proceso de anotacion.

3.3 Técnicas de aprendizaje de maquinas (machine learning) aplicadas al proceso de
anotacion automatica de iméagenes

Segun Koronacki et al [62] los métodos de machine learning son aplicados con efectividad
en muchas ramas de las ciencias de la computacién; una de estas ramas en la que
encontrados la aplicabilidad de estos métodos es el andlisis de imagenes y mas
especificamente la anotacion automatica de imagenes. Los métodos de auto-anotacion de
imagen hacen uso de varios enfoques de machine learning, siendo los métodos de clustering
y clasificacion los mas frecuentemente encontrados en este proceso de anotacién de
iméagenes.

Como bien se refleja en Koronacki et al [62] los métodos desarrollados dentro de
machine learning, principalmente los métodos de clasificacion y clustering constituyen
componentes claves dentro de los algoritmos utilizados en la automatizacion de la anotacién
de una imagen, los mismos se mencionan a continuacion como sigue: Nonparametric
models, Neural networks, Support vector machines, decision trees, Ensembles of classifiers,
K-mean clustering, Hierarchical clustering, Dimensionality reduction, Feature space
discretization, entre otros.

En Tsai et al [63] se presenta un estudio de 50 sistemas de anotacion de imagen
publicados desde el afio 1997 hasta el afio 2006 y de estos se hace un pequefio analisis en
cuanto a su procesamiento de imagen y mdédulos de aprendizaje, el nimero de palabras
claves (keywords) asignadas por imagen asi como su escalabilidad (nimero de palabras
claves que el sistema aprende por cada anotacion que realiza) y los conjuntos de datos
utilizados. También presentan un diagrama de una arquitectura general de un sistema de
anotacion de imagen que se puede observar en la figura 4.

T output

Post-processing

T

Annotation

i

Feature extraction

T

Segmentation

T mput

Fig.4. Arquitectura general de un sistema de anotacién de imagen segun [62]

En Koronacki et al [62] se presentan la mayoria de los métodos de aprendizaje
supervisado que apoyan el proceso de anotacion de una imagen pertenecientes al conjunto de
técnicas de machine learning. A continuacion se describen los mismos:

3.3.1 Modelos de aprendizaje supervisado

En Koronacki et al [62] se explica que el aprendizaje supervisado puede ser descrito como
un aprendizaje realizado por ejemplos o como un aprendizaje guiado por un profesor y este
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profesor tiene el conocimiento del entorno o medio que esta representando por un conjunto
de ejemplos de entrada-salida. Ahora, con el objetivo de clasificar patrones desconocidos es
necesario disponer de un conjunto con cierta cantidad de ejemplos de entrenamiento para
cada clase que deseamos identificar y estos datos de entrenamiento son utilizados para
entrenar a nuestro clasificador. Luego que tenemos entrenado el clasificador (que seria lo
mismo que tener generado nuestro modelo de clasificacion) el sistema es capaz de clasificar
una instancia desconocida en una de las clases etiquetadas en el conjunto de entrenamiento;
mas especificamente, el clasificador calcula la similitud entre todas las clases entrenadas y la
clase a clasificar y asigna a ésta Gltima una instancia de una clase del conjunto de clases
entrenadas con la cual el clasificador identifique que tiene mayor medida de similitud. De
este modo el proceso de anotacion de una imagen puede ser enfocado como un clasificador
gue sirva de puente entre el hueco existente entre los vectores de rasgos de bajo nivel y los
conceptos de alto nivel (de este modo podriamos corresponder el conjunto de vectores de
rasgos de bajo nivel a las clases conceptuales de alto nivel).

3.3.1.1 Clasificadores probabilisticos (Probabilistic Classifiers)

En Koronacki et al [62] se explica que el clasificador Naive Bayes es utilizado para
representar la dependencia entre variables aleatorias y para brindar una especificacion
precisa de la distribucion de probabilidad conjunta de un determinado dominio. Este
clasificador es construido utilizando datos de entrenamiento para estimar la probabilidad de
cada clase dado los vectores de rasgos de una nueva instancia. Por ejemplo, si tenemos el
vector de rasgos X el teorema de Bayes nos proporciona un método para calcular la

probabilidad que X pertenezca a la clase C,, representado como p(Ci | X ):

P(Ci |X)=1jP(Xj |Ci>

Esto significa que este clasificador aprende la probabilidad condicional de cada atributo
xj(j =12,..., N) de X dada la etiqueta de clase C,; por consiguiente el problema de

clasificacion de imagenes puede ser descrito como un conjunto de rasgos X; de una imagen

X, clasificando X en una de las clases C, segiin Koronacki et al [62].

También en este grupo de clasificadores encontramos trabajos que presentan enfoques
como esquemas de clasificacion jerarquica, modelos ocultos de Markov, modelos ocultos de
Markov en dos dimensiones y el modelo LDA (Latent Dirichlet Allocation).

3.3.1.2 Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks)

Segun Koronacki et al [62] las Redes Neuronales (o Redes Neuronales Avrtificiales) aprenden
por experiencia, generalizan el conocimiento de experiencias anteriores a nuevas
experiencias y pueden tomar decisiones. Las Redes Neuronales son mas flexibles que los
clasificadores de tipo Naive Bayes, ya que no necesitamos hacer hipdtesis acerca de la
distribucion de las densidades.

Una Red de Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron Network-MPL) estd compuesta
por una capa de entrada incluyendo un conjunto de nodos sensoriales como nodos entradas,
una 0 mas capas ocultas para los nodos de computo Yy una capa de salida para nodos de
coémputo. Los nodos/neuronas de entrada representan los valores de rasgos de una instancia y
los nodos/neuronas de salida representan un discriminador entre sus clases y todas las otras
clases. Esto significa que cada valor de salida representa una medida de la confianza de red
que la clase correspondiente al valor de salida més alto es devuelta como la prediccion para
una instancia. Cada interconexion tiene asociada consigo un peso escalar que se ajusta
durante la fase de entrenamiento.



Métodos automaticos de anotacion semantica de iméagenes de teledeteccion espacial 15

Fig.5. Ejemplo de una red neuronal de tres capas segln [62]

En el caso del proceso de anotacion de una imagen, los vectores de rasgos de bajo nivel
se alimentan dentro de la capa de entrada de un MLP (Multilayer Perceptron Network)
donde cada una de las neuronas de entrada corresponde a cada uno de los vectores de rasgos
y las neuronas de salida presentes en un MLP representan las etiquetas de clases de las
imagenes a ser clasificadas.

3.3.1.3 Maquina de soporte vectorial (Support Vector Machines)

Los Support Vector Machines son disefiados para el proceso de clasificacion binaria segln
Tsai et al [64], durante la generacion del modelo SVM (Support Vector Machines), los
vectores de entrada (vectores de rasgos de bajo nivel, tales como color y/o textura) son
asignados a un nuevo espacio de rasgos dimensional superior denotado como

®:R*>H' donde d < f, entonces en el nuevo espacio de rasgos se construye un
hiperplano separador. Todos los vectores de un lado del hiperplano son etiquetados como -1
y los que se encuentran del otro lado del hiperplano son etiquetados como +1. Las instancias
de entrenamiento que se encuentran mas cerca del hiperplano en el espacio transformado son
denominadas vectores de apoyo (support vectors) y el nimero de estos vectores de apoyo es
normalmente pequefio comparado con el tamafio del conjunto de entrenamiento y determinan
el margen del hiperplano y de este modo la superficie de decision.

]
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Fig.6. Ejemplo de generacion de un modelo de SVM segun [64]
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3.3.1.4 Arboles de decision (Decision Trees)

Segun Koronacki et al [62] los arboles de decision son escogidos como clasificadores dentro
del proceso de automatizacion de anotacion de imégenes por muchas razones que a
continuacion se muestran:

o Ofrecen una fase de procesamiento muy réapida con complejidad
computacional logaritmica.

e La fase de entrenamiento es también relativamente rdpida con respecto a
otros enfoques de métodos de aprendizaje de maquinas (machine learning).

e Los algoritmos de entrenamiento no requieren aleatorizacion
(randomization), que no es factible en el caso de la automatizacién de la
anotacion de iméagenes.

e Los arboles de decision pueden ser facilmente reformulados en un conjunto
de reglas de decision.

Mitchell [65] explica que cada nodo de un arbol de decision representa algun atributo de

una instancia mientras que cada rama corresponde a uno de los posibles valores para ese
atributo.

A

B=b B<b C=

Class 1 Class 2 Class3 Class 4

Fig.7. Ejemplo de un arbol de decisién segln [63]

3.3.1.5 Vecino mas cercano (K-Nearest Neighbor)

Segun Bishop [66] el clasificador K-Nearest Neighbor (k-NN) constituye un clasificador no
paramétrico convencional. Para clasificar una imagen desconocida representada por algunos
vectores de rasgos como un punto en el espacio de rasgos, k-NN calcula las distancias entre
el punto y los puntos en el conjunto de datos de entrenamiento, entonces asigna el punto a la
clase entre sus k vecinos mas cercanos (donde k representa un valor entero) segln Tsai et al
[63].

3.3.1.6 Template Matching

Este clasificador constituye uno de los primeros y mas simples enfoques para el
reconocimiento de patrones; el mismo determina la similitud entre dos entidades (tales como
puntos, curvas o formas) de un mismo tipo. El patron/rasgo a ser clasificado es macheado
contra una plantilla almacenada (tipicamente una forma 2D) y esta plantilla (template) es
entrenada partiendo de un conjunto de entrenamiento segun Tsai et al [63].
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3.3.2  Técnicas de aprendizaje avanzado

3.3.2.1 Combinacién de multiples clasificadores

Segln Ghosh [67] y Frosyniotis et al [68] la combinacién de un nimero de clasificadores se
ha convertido en un éarea activa de investigacion. Esta combinacién suele denominarse
conjunto de clasificadores (ensemble classifiers 0 modular classifiers) y estan propuestos con
el objetivo de mejorar el funcionamiento de un solo clasificador segun Ho et al [69] y Duin
et al [70], esto significa que esta combinacion es capaz de complementar los errores
cometidos por clasificadores individuales en diferentes partes del espacio de entrada.

3.3.2.1.1 Votacion mayoritaria (Majority Voting)

El método mas simple para combinar clasificadores es votacién por mayoria (majority

voting), las salidas binarias de k clasificadores individuales se agrupan juntas, luego es

seleccionada la clase que recibe el mayor nimero de votos como la decision final de

clasificacion. En general se selecciona la decision final de clasificacion que alcanza la
k+1

mayoriade 2 de votos.

Expert 1
yz(m)
mput _| E:-:p:eﬂ 2 | Combiner |0
x(m) ! ! yim)
! vii(m)
Expertk

Fig.8. Arquitectura general de un conjunto de clasificadores segun Haykin [71]

3.3.2.1.2 Bagging

En esta técnica varias redes son entrenadas independientemente mediante diferentes
conjuntos de entrenamiento utilizando el método bootstrap propuesto en Breiman [72].
Bootstrapping construye k replicas de un conjunto de datos de entrenamiento para construir k
redes independientes mediante re-muestreo aleatorio pero con sustituciones.
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Fig.9. Arquitectura de un mddulo de SVM segun [63]

3.3.2.1.3 Boosting

En esta técnica como en la anterior, cada red es entrenada utilizando un conjunto de
entrenamiento diferente, sin embargo son entrenadas de manera secuencial, no de modo
paralelo o independiente segln Tsai et al [63]. Schapire [73] propuso el enfoque original de
esta técnica, llamado boosting by filtering e intentaba aumentar la exactitud de cualquier
clasificador dado (o algoritmo de aprendizaje). Encontramos también el AdaBoost que
representa una combinacion de ideas detrds de los enfoques de Bagging y Boosting y no
necesita de un considerable conjunto de datos de entrenamiento.

3.3.2.1.4 Stacked Generalization

Wolpert [74] propuso esta técnica denominada Stacked Generalization (o stacking) y
constituye una via para combinar multiples modelos que pueden ser entrenados para
funciones de clasificacion.

3.3.2.2 Modelos de aprendizaje hibrido (Hybrid Learning Models)

Tsai et al [63] explica que un modelo de aprendizaje hibrido (Hybrid Learning Models)
puede estar basado en la combinacion de técnicas de agrupamiento (clustering) vy
clasificacion. El agrupamiento puede ser utilizado como un estado de preprocesamiento para
identificar clases de patrones para la clasificacion supervisada subsecuente segln Jain et al
[75], que este agrupamiento seria utilizado para una pre-clasificacion de colecciones de datos
no etiquetadas. Durante el proceso de agrupamiento, estos datos no etiquetados son
agrupados y el centro de cada agrupamiento (cluster) puede ser utilizado como ejemplos de
entrenamiento para entrenar el modelo de clasificacion.

En Tsai et al [63], después del estudio realizado sobre la muestra de 50 sistemas de
anotacion de imagen publicados desde el afio 1997 hasta el 2006 se presenta una
comparacion de estos sistemas, basandose la misma en el tipo de procesamiento (bajo nivel)
de imagen y los modelos de aprendizaje supervisado utilizados por estos sistemas de
anotacion. Esta comparacion no toma en cuenta el funcionamiento del sistema (no se mide ni
el proceso de clasificacion ni la exactitud de la anotacion) debido a que estos sistemas de
anotacion de imagen utilizan diferentes rasgos de las imagenes, diferentes clasificadores y/o
conjuntos de datos y la cantidad de datos de entrenamiento no es la misma por lo que los
datos de prueba utilizados reflejan resultados diferentes.



Métodos automaticos de anotacion semantica de iméagenes de teledeteccion espacial 19

Los sistemas analizados presentan las siguientes caracteristicas como bien se reflejan en
Tsai et al [63] y que se muestran a continuacion:

= 21 de los sistemas analizados para indexar iméagenes hacen uso de rasgos de las
mismas basados en block y cada imagen es clasificada en una sola categoria en
especifico, 15 sistemas utilizan el procedimiento de segmentacién basado en
objetos. Encontraron 34 sistemas los cuales asignan una sola palabra clave a
cada imagen y solamente 8 sistemas asignan mdltiples palabras claves a una
imagen utilizando las caracteristicas locales y regiones de las mismas.

= 14 sistemas hacen uso solamente de rasgos de color para el proceso de
aprendizaje de conceptos y para el proceso de clasificacion en el marco del
problema de escala entre 2 y 50 categorias y solo 6 sistemas tienen en cuenta
otros rasgos tales como la forma ademas de rasgos de color y textura.

= La técnica de Support Vector Machines (SVMs) vy los clasificadores modulares
se han convertido en un tema de mucho interés recientemente, que se ve
reflejado en los 18 sistemas encontrados que utilizan los métodos de aprendizaje
supervisado de SVMs y los clasificadores modulares, los métodos de k-NN y
Naive Bayes son empleados por 7 y 8 sistemas respectivamente. Los métodos de
decision trees y template matching estan presentes por separados en un solo
sistema de anotacion respectivamente.

La gran mayoria de los clasificadores supervisados estan implementados para enfrentar
el problema de la escala del proceso de anotacién a una escala pequefia, por lo que no estan
disefiados para hacer frente a un proceso de anotacion de imagen a gran escala. Es decir,
estos métodos estan disefiados para clasificar un numero pequefio de categorias, todavia
constituye un obstaculo la implementacion de un clasificador a gran escala. Cuando tenemos
en cuenta un gran nimero de categorias debemos tener presente que los conceptos abstractos
y concretos deben ser entrenados para el proceso de anotacion de imagen para la
recuperacion de imagenes por conceptos segun Tsai et al [63].

En Tsai et al [63] se menciona que se han identificado tres niveles presentes en un
proceso de recuperacion de imagen identificados por Eakins [76] y Eakins et al [77], el nivel
1 esta basado en rasgos primitivos de las imagenes, tales como color, textura y forma
pertenecientes al grado mas bajo de abstraccion; el nivel 2 esta basado en la recuperacion de
objetos identificados dentro de una imagen e involucra algin grado de inferencia logica y el
nivel 3 estd basado en atributos abstractos que involucra un alto grado de razonamiento
acerca del significado y propoésito de las escenas representadas en las imagenes, tales como
eventos nombrados o tipos de actividad, significado simbdlico o artistico. Mencionar
también que en Tsai et al [63] se explica que la mayoria de los usuarios desean recuperar las
imagenes localizando dentro de las mismas, tipos particulares o instancias individuales de un
objeto, fendmenos, eventos, asi como también reflejan que la mayoria de los sistemas
existentes de anotacion de imagen involucrados en este estudio realizado desde 1997 a 2006
solamente posibilitan recuperacion de imagenes al nivel 2.

A esto se adiciona que la mayoria de las categorias de conceptos necesitan ser
clasificadas y que la mayoria de estas categorias existentes son ambiguas (building/home,
men/women/children, rural/park/garden, etc.) por lo que constituye un tema mas desafiante.
Existen muchas categorias que son conceptualmente diferentes pero visualmente similares en
el espacio de rasgos que pueden provocar solapamiento de rasgos (feature overlapping), méas
especificamente se podemos categorizar las imagenes en dos tipos de categorias, concreta y
abstracta, donde concreta significa un objeto fisico o entidad y abstracta significa
abstraccion, actividad humana o una coleccién de multiples objetos/entidades fisicas, por
consiguiente es necesario entender el funcionamiento de ambos tipos de categorias en
procedimientos de anotaciones de imagenes a gran escala segun Tsai et al [63].

Otro tema interesante presentado en Tsai et al [63] consiste en la evaluacion de los
sistemas de anotacion de imagenes estudiados en el rango de 1997-2006. Se plantea que para
evaluar estos sistemas se procede a seleccionar un conjunto de datos de referencia aplicados
como ground truth (), las imagenes de prueba son anotadas de forma manual, donde cada
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imagen es asociada a una categoria en especifico, luego los sistemas de anotacion de
imagenes proceden a comprobar si las palabras claves asignadas a las imagenes de prueba
coinciden exactamente con sus categorias originales. Ahora, estas palabras claves utilizadas
por estos sistemas son inexactas en cuanto a la descripcion del contenido de las imagenes y
su similitud con relacién al mundo real de los usuarios, especificamente porque cada imagen
es solamente clasificada en una categoria en especifico. En este punto, cabe mencionar que
los sistemas de recuperacion de imagenes son elaborados para usuarios reales por lo que es
necesario la evaluacion de los sistemas de anotacion de imagenes por parte de los mismos
usuarios con el objetivo de entender el funcionamiento de estos sistemas de anotacién y no
evaluar estos sistemas mediante conjuntos de datos tomados como referencia para a un
determinado ground truth.

En Llorente et al [78] se presenta otro estudio acerca de otros enfoques de aprendizaje de
maquinas y se reflejan las principales limitaciones de los mismos. Segun Llorente et al [78]
el principal desafio del proceso de anotacion automética de iméagenes es la creacion de un
modelo que sea capaz de asignar términos visuales a una imagen con la intencién de
describir la misma, se menciona que la mayoria de los algoritmos presentes en la anotacion
automatica de imagenes tienen como punto de partida un conjunto de entrenamiento de
imagenes que han sido anotadas previamente por anotadores humanos y que estas
anotaciones constituyen metadatos textuales sin estructura constituidos sencillamente de
palabras claves (keywords) que describen el contenido de las iméagenes. A continuacion se
muestran los enfoques analizados:

= Co-ocurrence Model

= Machine Translation Model

= Hierarchical Aspect Model

= Cross-Media Relevance Model

= Continuos-Space Relevance Model

= Multiple-Bernoulli Relevance Model

= Latent Dirichlet Allocation

= Probabilistic Latent Semantic Analysis

= Dual Cross Media Relevance Model

Entre las limitaciones encontradas en el estudio realizado en Llorente et al [78] de los
enfoques analizados se reflejan que los mismos presentan dos tipos de inexactitudes.

El primer tipo de inexactitud presente en estos métodos corresponde con el problema de
reconocimiento de objetos en las escenas presentes en una imagen, se menciona que esto esta
estrechamente relacionado al uso de la correlacion entre rasgos de bajo nivel presentes en las
imagenes y las palabras claves (keywords), asi también como la dificultad de distinguir entre
conceptos que sean visualmente similares, y se refleja que una manera de hacer frente a estos
problemas consistiria un refinamiento de los parametros de andlisis de las imagenes. Segln
Llorente et al [78] en Duygulu et al [79] se pretende hacer frente a este primer tipo de
inexactitud; Duygulu et al [79] plantea que estos problemas surgen como resultado del uso
de vocabularios no adecuados para fines de investigacion y presenta una solucién en la que
es necesario investigar mas en el proceso de traduccion que realizan en temas como métodos
de agrupamiento de regiones que garanticen que las regiones agrupadas tengas mas relacion
con las palabras asignadas, asi como hacer frente al uso de palabras compuestas dentro del
lexicén que utilicen para la traduccion.

El segundo grupo de inexactitud esta relacionada con la incoherencia entre las etiquetas
asignadas como palabras claves a la imagenes anotadas, debido a que las palabras claves son
asignadas sin considerar el contexto de las mismas.

Partiendo del estudio realizado en la literatura consultada, mostramos en la figura 10 una
clasificacion de los métodos automaticos de anotacidén semantica de imagenes.
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Métodos automaticos de
anotacion semantica de imagenes

Métodos basados en Métodos basados en
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Tipos de rasgos utilizados

Métodos basados Métodos basados en E
en Palabras Claves Ontologias i
(keywords) i

Contenido semantico utilizado

Fig.10. Taxonomia de los métodos automaticos de anotacion semantica de imagenes

4. Técnicas para el procesamiento digital de imagenes satelitales

Existen herramientas que brindan a los usuarios la posibilidad de trabajar con la extraccion e
interpretacién de los rasgos y objetos presentes en las imagenes, de clasificar, agrupar y
segmentar tipos de escenas presentes en las propias imagenes, de extraer segmentos lineales,
deteccion de bordes, asi como la disminucién de ruido presente en algunos ficheros de
imagenes entre otras muchas operaciones. A continuaciéon mencionamos algunas de estas
herramientas.

4.1  Segmentacion

El término segmentacion suele aplicarse a la busqueda de areas homogéneas en una imagen
y posterior identificacion de las mismas como una clase de informacion determinada segln
Mather [80]. La segmentacion de imagenes implica la division del territorio en areas cuyas
caracteristicas espectrales son similares segun Fernandez et al [81] respecto a ciertas
caracteristicas o atributos.

Es un proceso digital de corte de vértices que consiste en el reconocimiento automatico
de objetos en una escena sin la intervencién del usuario. En el contexto aeroespacial este
proceso posibilita el analisis de iméagenes aéreas o espaciales, tales como clasificacion de
diferentes tipos de vegetacion para el estudio de su nivel de degradacién, clasificacion y
control de los cultivos de la agricultura, deteccion de objetos.

En la figura 11 se muestra un ejemplo de un proceso de segmentacion aplicado a una
imagen de teledeteccion.
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(b)

Fig.11. Segmentacidn de imagen aeroespacial, (a) imagen original, (b) imagen segmentada segin
Viegas et al [82]

La aplicacion de técnicas de segmentacion permite extraer caracteristicas de los objetos
detectados y el tipo de caracteristicas extraidas depende de las técnicas de segmentacion
aplicadas, las que pueden ser: Umbralizacion, Deteccion de bordes, Deteccion de regiones,
Clustering, Segmentacién de texturas, Morfologia matematica, Redes neuronales, etc. Por un
lado se pueden obtener caracteristicas geométricas de los objetos de la imagen (forma y
tamafio) y su localizacion (altura, ancho, &rea, perimetro, factor de forma, etc.). Por otro
lado, caracteristicas de intensidad y brillo de la regién y su vecindario (valor medio de gris,
gradiente medio, caracteristicas de texturas, contraste, etc.) segln Viegas et al [82].

4.2 Deteccion de objetos

Algunos trabajos se han centrado en la deteccién de objetos en imagenes satelitales de
resolucion de 2.5 metros por pixel. Estos son ampliamente aplicables en procesos de
clasificacion de escenas, clasificacion de cromosomas o identificacion de objetos. La
mayoria de estos métodos definen un conjunto de rasgos para representar la imagen mientras
reducen su dimensionalidad segin Walker et al [83]. Después que estos rasgos han sido
calculados, son usados con una regla de clasificacion para establecer una etiqueta a la
imagen segun Bordes et al [84].

Muchos métodos de deteccion de objetos se basan en un proceso de aprendizaje que usa
un descriptor local que extrae vectores de rasgos en puntos dados de una imagen. Estos
vectores de rasgos son entonces comparados con vectores de referencia con el objetivo de
detectar los objetos segun Bordes et al [84].

En Bordes et al [84] se presenta un estado del arte de los métodos genéricos de deteccion
de objetos. A continuacién se presenta una breve descripcién del mismo.

v" Object recognition with rotation invariant moments: los rasgos algebraicos
invariantes de la imagen se definen como radios 0 momentos de poder de una
funcidn de la imagen. Utilizacion de los momentos de Zernicke y Hilbert, en el caso
de los momentos de Zernicke presentan unas cualidades excelentes para describir la
forma de los patrones que contienen una imagen: invarianza a la rotacion, robustez
al ruido, eficiencia expresiva, rapida computacion y una representacion multi-nivel y
en el caso de los momentos de Hilbert.

v" Object recognition with points of interest: estos métodos se basan en la extraccién
de puntos de interés y se calculan los rasgos invariantes a la rotacion en estos puntos.
Para proceder a la deteccion de objetos, los puntos en la imagen de aprendizaje son
macheados con los puntos de una imagen de prueba. Una ventaja que presenta este
método es que es bastante fuerte frente a modificaciones del background y
ocultaciones. Sin embargo, la informacion que se extrae de los objetos es muy local,
debido a que los rasgos solo son calculados en un &rea muy pequefia cerca de los
puntos de interés.
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v" Graph of attributes: en este enfoque la imagen es primeramente reducida a un
conjunto de formas primitivas (segmentos y arcos por ejemplo), luego se procede a
la construccion de un grafo cuyos nodos son las formas primitivas y los arcos
representan las relaciones espaciales entre ellos (dngulo de interseccion, distancia
etc.), partiendo de imagenes de aprendizaje se construye el grafo correspondiente
que sera usado para la deteccion de objetos en las imégenes. Con este método se
extrae un gran cantidad de informacion de los objetos, pero este tipo de sistema
necesita algoritmos complicados de macheo de grafos que dificultan el proceso de
establecimiento de tales métodos.

4.3  Clasificaciéon de iméagenes satelitales

Gabriel et al [85] define la clasificacion de una imagen como el proceso mediante el cual se
definen las clases o categorias presentes en la imagen y cada pixel que parte de la misma es
asignado a una de estas categorias. Sheikholeslami et al [86] plantea que el objetivo de la
clasificacion de imégenes geogréficas consiste en la categorizacion de iméagenes de acuerdo
al tipo de cobertura o uso del suelo, por ejemplo para distinguir entre areas forestales y
residenciales.

Chuvieco [87] trata de forma detallada la clasificacion digital, partiendo de la
consideracion de que es posible abordar este proceso teniendo en cuenta Unicamente los
niveles digitales de la imagen. En este contexto se entiende por nivel digital, un valor
numérico que define el nivel de gris aplicado a cada pixel durante la visualizacién de la
imagen, dicho valor corresponde a la medicion de la radiancia efectuada por el sensor en el
momento de adquirir la imagen. El proceso de clasificacion se componen de tres fases:
entrenamiento, asignacién, comprobacién y verificacion de resultados segiin Chuvieco [87]:

v' Entrenamiento: Consiste en la definicion de las categorias.

v'Asignacion: Consiste en el agrupamiento de los pixeles en las categorias
definidas. El problema en la fase de asignacion estd en definir qué criterio
aplicar para el agrupamiento de los pixeles, es decir, se debe establecer cuando
se considera que el nivel digital de un pixel es similar u homogéneo a otro.
Algunos métodos de clasificacion usan solo la informacion espectral (pixel por
pixel), y otros buscan mejorar los resultados utilizando las relaciones existentes
entre cada pixel y sus vecinos segln Sheikholeslami et al [86].

v' Comprobacion y verificacién de resultados: Tradicionalmente se ha aceptado
la division de los métodos de clasificacion en dos grupos segin Chuvieco [87]:

e Supervisado: El interprete define zonas (grupos de pixeles)
representativas de una clase o categoria, basdndose en un conocimiento
previo de la zona de estudio. Mas adelante estas definiciones son
utilizadas para clasificar cada pixel en funcion de la similitud de sus
niveles digitales con los de los pixeles utilizados como referencia. Las
clases resultantes son llamadas también clases informacionales.

¢ No supervisado: No se requiere un conocimiento previo de la zona de
estudio. Este método desarrolla una clasificacion automatica mediante el
agrupamiento de valores homogéneos dentro de la imagen. Las clases
resultantes son llamadas también espectrales.

En la tabla 1 se relacionan algunas técnicas de reconocimiento de patrones, aplicados a la
clasificacion de imégenes, las cuales se encuentran brevemente descritas en Tso et al [88].
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Tabla 1. Técnicas de reconocimiento de patrones, aplicadas a la clasificacion de imagenes segun [88].

Algoritmos de agrupamiento con migracion de las medias (o centros)

ISODATA

No

: Refinamiento de agrupacion
Supervisadas grup

Agrupamiento difuso

Detecciéon Vacuum shell

Métodos estadisticos Paralelepipedos

Minima Distancia

Maxima probabilidad
Supervisadas

Redes Neuronales artificiales

Basadas en el conocimiento Arboles de decision

Extraccion automatica de reglas difusas

Ademas de las anteriores técnicas, se han explorado otros métodos que combinan los
resultados obtenidos usando diferentes reglas de decisién, como reglas de eleccion, redes
bayesianas segun Grossman [89], razonamiento probatorio, multiples enfoques de redes
neuronales segun Cetin et al [90], autématas celulares segin Rosin [91] y algoritmos
evolutivos como los propuestos por Quirin et al [92], Larch [93], Lee et al [94] y Lozano et
al [95].

De igual forma en la literatura se encuentran otras propuestas alternativas a las técnicas y
algoritmos ya mencionados. Es el caso propuesto por Vatsavai et al [96] donde se presenta
un conjunto de nuevos algoritmos de clasificacion, agrupados bajo el nombre de *Miner, que
fueron investigados y desarrollados como parte del proyecto TerraSIP financiado por la
NASA. Estos nuevos algoritmos son resultado de la combinacion de otras técnicas. Por
ejemplo, el Clasificador espectral, espacial y temporal basado en el conocimiento SSTKC
(Spectral, Spatial, and Temporal Knowledge-based Classififier), una fusion de sistemas
basados en el conocimiento y el clasificador de maxima probabilidad, dirigido a la
clasificacion de imagenes multi-espectrales utilizando conocimiento de bases de datos
espaciales auxiliares. El sistema de clasificacion hibrido HCS (Hybrid Classification
System), tiene por objetivo combinar métodos estadisticos de reconocimiento de patrones
con sistemas de clasificacion basados en el conocimiento. Los clasificadores espaciales o
contextuales, buscan incorporar la dependencia espacial a los problemas de clasificacién. Se
distinguen en este grupo dos modelos, los campos aleatorios de Markov MRF (Markov
Random Field) y la autoregresion espacial SAR (Spatial Auto-regression).

4.3.1  Utilizacion de algoritmos genéticos para la clasificacién de imagenes

Gabriel et al [85] explica que los algoritmos genéticos son algoritmos de blsquedas
inspirados en los mecanismos de seleccion natural de las especies y la combinacion genética
gue se presenta en la reproduccién de individuos. Estos algoritmos utilizan una estructura de
datos simple llamada cromosoma para representar posibles soluciones a un problema
especifico, y aplica a esas estructuras diferentes operadores y combinaciones de ellos de
forma que la informacion importante sea preservada.
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En relacién con el empleo de estos algoritmos en el proceso de clasificacion de
imagenes, se encuentran tres enfoques. El primero se refiere a la clasificacion de estos
algoritmos directamente al proceso de clasificacion de imagenes no clasificadas. El segundo
enfoque plantea la aplicaciéon de esta técnica en la extraccion (aprendizaje) de reglas de
clasificacion sobre imagenes previamente clasificadas por expertos. Un tercer enfoque utiliza
los algoritmos genéticos para generar un nuevo algoritmo clasificador a partir de la
combinacion de operadores de bajo nivel aplicables a las imagenes.

También encontramos varios trabajos sobre clustering con estrategias evolutivas como
son los propuestos por Lee et al [94] y Lozano et al [95]. El clustering es uno de los
mecanismos mas utilizados en el proceso de clasificacion, y consiste en el agrupamiento de
pixeles con valores digitales similares.

5. Meétodos automaticos de anotacion semantica de imagenes de teledeteccion
espacial

Partiendo de la literatura estudiada se puede inferir que los métodos de anotacion semantica
de imagenes satelitales estudiados proceden de igual manera que los métodos tradicionales
de anotacidn semantica de imagenes, incluso estos métodos se acoplan facilmente al modelo
de anotacién propuesto por Zhang [12], partiendo de un conjunto de imagenes de
entrenamiento anotadas previamente, introducidas por cada concepto que proporciona el
usuario, se procede a la extraccion de los rasgos mas significativos de cada una de estas
iméagenes, luego se utiliza un modelo probabilistico de generacidn de rasgos y con este paso
tenemos implementado un modelo de anotacién de imagen segln Zhang [12], cuando desean
anotar una nueva imagen, proceden a la extraccion de los rasgos de la misma y aplican el
modelo de anotacién ya implementado y como resultado obtienen la misma imagen de
entrada pero ya anotada.

Los métodos de anotacién seméantica de imagenes de teledeteccion espacial encontrados
en la literatura utilizan para realizar automéaticamente el proceso de anotacion el modelo
Latent Dirichlet Allocation conjuntamente con un método de clasificacién supervisada como
Maximum Likelihood y también encontramos otro modo de proceder que automatiza el
proceso de anotacion seméantica mediante el uso del método SIFT (Scale Invariante Feature
Transform) en combinacién con el algoritmo Expectation-Maximization y el criterio de
Minimum Description Length.

Estos métodos analizados realizan el proceso de anotacion semantica partiendo de
conceptos introducidos por el usuario, y por cada concepto introducido por el usuario se
proporcionan ademas un conjunto de imagenes de entrenamiento, en ninguno de los casos
encontrados hacen uso de las ontologias como forma de representacion formal del
conocimiento para la base semantica de la anotacion. En el caso del uso del modelo LDA
sucedieron varios errores en el proceso de clasificacion debido a que las imagenes que se
utilizaron en el conjunto de prueba contenian mas de cinco clases que no pudieron ser
encontradas debido a que las mismas no se proporcionaron en las imagenes del conjunto de
entrenamiento, estos errores en el proceso de clasificacién surgen debido al Gnico empleo de
la media y la desviacion estandar, siendo necesario definir conceptos mas amplios que
cubran las clases que no fueron identificadas durante el proceso de clasificacion. También es
necesario resaltar el uso de otros rasgos caracteristicos en las imagenes como la textura y/o el
trabajo con imagenes multi-espectrales con el objetivo de mejorar el funcionamiento del
modelo LDA y de este modo mejorar el proceso de anotacién. En el segundo caso, haciendo
uso del método SIFT es necesario resaltar también que sucedieron errores durante el proceso
de anotacion debido a que también se encontraron clases contenidas en las imagenes de
prueba que no fueron definidas en las imagenes pertenecientes al conjunto de entrenamiento.
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6. Anotaciones semanticas de informacion geografica

Oliva [97] hace una propuesta de metodologia para la anotacion semantica de datos
geogréaficos compuesta por tres componentes: modelo de anotacidon semantica, arquitectura
de persistencia de las anotaciones semanticas y procedimiento de anotacion.

Segun Oliva [97] el modelo de anotacion seméntica define qué se identificara como
anotacion seméantica y sentard las bases para el resto de los componentes de la metodologia.
Se define anotacién semantica de datos geograficos como el establecimiento de vinculos,
asociaciones o enlaces entre los objetos geograficos representados en el dato y el
conocimiento previamente formalizado y estos vinculos deben ser susceptibles de ser
procesados en un ordenador y ser recuperados. Se explica que las geo-ontologias son
estructuras en las que es posible la integracién o asociacion dato-conocimiento. Se explica
también que las anotaciones de los objetos geograficos se modelaran como instancias de
conceptos pertenecientes a geo-ontologias, de modo que hay que distinguir de cual ontologia
se estd haciendo referencia. Oliva [97] explica que un modelo de anotacion semantica de
datos geograficos debe tener acceso a mecanismos para la persistencia de las anotaciones
semanticas, es decir debe valerse de alguna arquitectura que garantice la recuperacion,
almacenamiento y gestion de las anotaciones semanticas, asi como posibilitar la
recuperacion y descubrimiento de la informacion a partir del conocimiento y del
conocimiento partiendo de la informacion espacial.

La arquitectura de persistencia de las anotaciones semanticas abarca la consideracion de
todo lo relacionado con el almacenamiento y recuperacion de las anotaciones semanticas:
estructuracion e interpretacién de la informaciéon y el conocimiento almacenado, costo
computacional de la gestién de las anotaciones asi como la capacidad de representar la
realidad anotada segin Oliva [97] y en este mismo trabajo se propone una arquitectura
basada en ontologias para la persistencia de las anotaciones seméanticas de datos geogréaficos
como se muestra en la figura 12.

Datos

geograficos Ontologias de

i

Dominio

Ontologia que modela
Ontologia Principal la estructura de datos
de blusqueda espacial

e

Fig.12. Componentes de la arquitectura de persistencia de anotaciones semanticas segun [97]

Esta arquitectura tiene como componente fundamental una ontologia principal que
servird de soporte a las anotaciones, esta ontologia estara organizada en forma de alguna
estructura de datos de busqueda espacial de modo que la recuperacion de la informacién y
conocimiento almacenado sea efectiva. La estructura de datos de bdsqueda espacial, en la
que estaran organizadas las anotaciones, debe estar conceptualizada en una ontologia y cada
anotacion que se quiera establecer constituird una instancia de algin concepto previamente
formalizado, la generalidad deben ser conceptos provenientes de ontologias de dominio. La
arquitectura que propone se basa en la correspondencia entre los objetos geograficos
representados en el dato e instancias que se formalizaran en la ontologia principal. Esta
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correspondencia es posible sé6lo si los conceptos de los cuales son instancias los objetos
geograficos a modelar existen previamente, en caso de no ser asi sera necesario crearlos en la
propia ontologia o en alguna otra que se esté reutilizando. Debe garantizar que los
especialistas que realicen la anotacion puedan valerse de conocimiento previamente
formalizado, asi como que tengan la posibilidad de formalizar nuevos conocimientos. Esta
arquitectura debe posibilitar la reutilizacion del conocimiento representado formalmente con
anterioridad en ontologias de dominio, por lo que la ontologia principal incluye informacion
sobre cuales ontologias se van a citar y la forma en la que se puede acceder a ella. Es
importante que la arquitectura de persistencia permita recuperar los conceptos relacionados
con un objeto geografico a un costo de procesamiento computacional aceptable segin Oliva
[97].

Los procedimientos de anotacion son los mecanismos mediante los cuales se realiza la
vinculacion entre los objetos geogréficos presentes en el dato y los conocimientos
previamente formalizados. Los procedimientos de anotacién semantica de datos geograficos
dependen en gran medida del tipo o formato de dato que se desee anotar asi como del factor
de enlace dato-conocimiento que se seleccione segun Oliva [97].

En Klien [98] se propone un modelo conceptual para el procedimiento de anotacion
semantica de datos geograficos en entornos de servicios web, ademas de desarrollar un
método para apoyar automaticamente el proceso de anotacion que evalGa la validez de
anotaciones existentes y sugiere posibles nuevas anotaciones. Explican que el uso de las
ontologias en los sistemas de informacion para valorar la interoperabilidad seméantica entre
fuentes de datos geoespaciales esta lejos de ser un proceso consistente; y que mientras mas
se desarrollan ontologias de dominio geoespacial se observa que no existe una estrategia bien
definida para el proceso de asociacion de las descripciones de categorias existentes en las
ontologias con los rasgos geograficos de una fuente de datos en particular. De esta manera
identifican la necesidad de definir un modelo conceptual y una estrategia para el proceso de
anotacion que posibilite la creacion de anotaciones consistentes y reproducibles. Explican
que el problema de generar anotaciones semanticas ha sido reconocido como uno de los mas
serios obstaculos para la realizaciéon de la Web Semantica Geoespacial y partiendo de esto
presentan una estrategia basada en reglas para la anotacion seméntica de geodatos que
combina la Web Semantica y las tecnologias de los Servicios Web Geoespaciales. Estas
reglas definen condiciones para la identificacion de conceptos geoespaciales. Se hace
referencia al rol de las relaciones espaciales en el proceso de automatizacion de la anotacion
semantica de geodatos. Las relaciones espaciales entre las entidades son caracteristicas de la
informacidn geografica y a menudo son tan importantes como las propias entidades. En las
ontologias de dominio geoespacial, las relaciones taxondmicas y no taxondémicas son
utilizadas para definir conceptos del mundo fisico y para diferenciarlos entre ellos. Las
relaciones espaciales juegan un importante rol para la definicion e identificacion de
conceptos espaciales. En el dominio geoespacial, las relaciones entre entidades espaciales
son tan importantes como las propias entidades. Las relaciones espaciales han sido
clasificadas de varias maneras y se hace referencia a la clasificacion de estas relaciones
espaciales basandose en su comportamiento caracteristico en el espacio; partiendo de esto
presentan la siguiente clasificacion: relaciones topoldgicas que hacen referencia a
propiedades tales como conectividad, adyacencia e interseccion entre entidades
geoespaciales, este tipo de relacion se mantiene invariante bajo transformaciones topoldgicas
consistentes, tales como rotacion, traslacion y escala, relaciones direccionales que tratan con
el orden en el espacio y estdn basadas en la existencia de un vector de espacio y, por
consiguiente estan sujetas a cambios bajo la rotacién, mientras se mantienen invariantes a la
traslacion y escala del marco de referencia y por ultimo tenemos las relaciones de distancia
gue hacen referencia a las distancias geograficas entre las objetos geoespaciales, estas
reflejan el concepto de métrica, de esta manera cambian bajo los efectos de escala pero se
comportan invariantes frente a la traslacion y rotacion.

Segun Klien [98] las descripciones de categorias formales en las ontologias pueden ser
usadas para explicar informacién. Podemos nombrar a esta explicacién proceso de anotacion
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semantica. Con la anotacidn semantica se hace posible asociar multiples conceptualizaciones
al contenido de una fuente de datos y de esta manera es mas facil encontrarla en diferentes
contextos. La disponibilidad de las anotaciones semanticas para la informacion geografica
puede extender el alcance para valorar la interoperabilidad seméantica considerablemente en
los entornos de los servicios web de informacion geogréafica. Los enfoques para la valoracion
de la interoperabilidad seméntica que van més alla del analisis de texto y hacer uso de las
formulas l6gicas desde ontologias ha sido aplicado exitosamente. Generar anotaciones con
ontologias es un proceso dificil y que consume tiempo y actualmente no existen estrategias
comunes para indicar como anotar fuentes de informacidon geografica en entornos de
servicios web.

7. Vinculando teledeteccion, anotaciones semanticas, ontologias a sistemas de
informacion geografica

Los Sistemas de Informacion Geografica son programas que proporcionan, de forma
modular o integrada, herramientas para la introduccion, almacenamiento, gestién, analisis y
representacion grafica de datos que se caracterizan por la existencia de una componente
espacial, por tanto se trata de datos georreferenciados.

7.1  Teledeteccion y sistemas de informacion geografica

La combinacion de la teledeteccion y los Sistemas de Informacion Geogréfica permiten
hacer frente y apoyar la toma de decisiones como una metodologia efectiva y poderosa en
diferentes problemas presentes en nuestra sociedad. Estas herramientas informativas y de
analisis visual han sido ampliamente aplicadas a mejorar el monitoreo y conservacién de
diferentes recursos y entornos naturales. Diversos trabajos demuestran que la vinculacion de
ambas posibilita la solucion o el estudio de problemas como los encontrados en la literatura
estudiada como los presentados por Angueira et al [99], Degioanni et al [100], Castafio
[101], Garcia et al [102].

En Basso et al [103] se explica que la tecnologia de la percepcion remota no estaria
completa sin el surgimiento de los Sistemas de Informacién Geogréafica; que esta percepcion
remota representa una tecnologia para la adquisicion sindptica de datos espaciales y la
extraccion de informacion especifica de una escena, y que durante los Gltimos afios ha
crecido exponencialmente la demanda de la percepcidon remota como fuente de entrada de
datos para el desarrollo de bases de datos espaciales; estas informaciones obtenidas mediante
la teledeteccion son particularmente interesantes para el desarrollo de bases de datos de
Sistemas de Informacién Geogréfica.

7.2 Ontologias en los sistemas de informacion geografica

La posibilidad de integracion de la Informacion Geogréfica (IG) se hace cada vez mayor,
debido al incremento de la conectividad mundial y del aumento de la disponibilidad de
informacidn geografica a nivel mundial. Las presentes y futuras generaciones de Sistemas de
Informacién Geogréfica (SIG) estan sustentadas en la creacion de la coleccion vy
especificacion sistematica de entidades geogréaficas, sus propiedades y sus relaciones. En este
caso las ontologias juegan un importante rol en la construccion de los SIG, debido a que
permiten el establecimiento de correspondencias e interrelaciones entre diferentes dominios
de las entidades espaciales segin Renato [104].

En Fonseca et al [105] se explica que debemos considerar que las geo-ontologias
deberian ser componentes esenciales del universo 1dgico para el modelamiento de datos
geograficos. Se presenta un énfasis especial a la utilizacion de estructuras ontoldgicas para la
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integracion de la informacion semantica entre Sistemas de Informacion Geografica y
Sistemas de Percepcion Remota. Enfocandose en el hecho de que, con el desarrollo de
nuevos sensores y nuevas estrategias de coleccion de datos se estd incrementando la
necesidad de la implementacién de nuevas arquitecturas que posibiliten la integracion de la
informacion geografica, presentan la implementacion de una arquitectura para un Sistema de
Informacién Geogréafica Gobernado por Ontologias (Ontology-Driven Geographic
Information System).

Las ontologias representan un rol esencial en la construccion de un Sistema de
Informacién Geogréafica, dado que posibilitan el establecimiento de correspondencias e
interrelaciones entre los diferentes dominios de las entidades espaciales y sus relaciones
segln Fonseca et al [105].

Los Sistemas de Informacion Geografica Gobernados por Ontologias (SIGGO) son
implementados haciendo uso de componentes de software derivados desde varias ontologias.
Estos componentes de software son clases que pueden ser utilizadas para el desarrollo de
nuevas aplicaciones. La estructura de un SIGGO tiene dos principales aspectos: la
generacion de conocimiento y el uso del conocimiento. La generacién de conocimiento
implica la especificacion de ontologias haciendo uso de un editor de ontologias, la
generacién de nuevas ontologias partiendo de ontologias existentes y la traduccion de estas
ontologias en componentes de software. El uso del conocimiento se basa en la utilizacion de
estas ontologias disponibles para los usuarios y los metadatos de informacion acerca de la
informacién disponible que proporcionan dichas ontologias. Un conjunto de clases que
contiene datos y operaciones constituye la funcionalidad del sistema. Estas clases estan
vinculadas a fuentes de informacion geografica a través del uso de mediadores segln
Fonseca et al [105].

Los componentes principales de la arquitectura de un SIGGO son los siguientes segln
Fonseca et al [105]:

v El servidor de ontologias: este servidor de ontologias representa el rol fundamental
en un SIGGO debido a que proporciona la conexion entre todos los componentes
principales. Este servidor es también responsable de hacer disponibles las ontologias
para las aplicaciones, la conexion con la fuente de informacion se realiza a través de
mediadores. Los mediadores representan piezas de software con conocimiento
embebido.

v Las ontologias: estan representadas por dos tipos de estructuras, las especificaciones
y las clases. Las especificaciones estan hechas por expertos y almacenadas de
acuerdo a sus rasgos distintivos (partes, funciones y atributos) y sus interrelaciones
semanticas. Esta estructura proporciona informacion acerca del significado de la
informacion disponible. Las clases representan el resultado de la traduccion de las
ontologias. Son componentes de software que pueden ser usados para desarrollar
nuevas aplicaciones.

v Las fuentes de informacion: las fuentes de informacién geogréafica en un SIGGO
pueden ser cualquier tipo de base de datos geografica siempre y cuando se
comprometan con un mediador, el cual tiene la funcionalidad de extraer la
informacién necesaria para generar una instancia de una entidad de una ontologia y
también puede incorporar nueva informacion en caso de una actualizacion.

v Las aplicaciones: una de las aplicaciones de un SIGGO es la recuperacién de la
informacion. Los mediadores proporcionan instancias de las entidades disponibles
en el servidor de ontologias. Los usuarios pueden explorar la informacién en
diferentes niveles de detalles dependiendo el nivel de ontologia usado. Otro tipo de
aplicaciones puede ser el desarrollo, tal como actualizacion de una base de datos y
diferentes tipos de procesamiento de datos geograficos, incluyendo analisis
estadistico y procesamiento de imagen.

En Fonseca et al [105] se explica que en la arquitectura de un SIGGO existen diferentes

niveles de ontologias y como consecuencias existen también diferentes niveles de detalles de
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informacién. Las ontologias de bajo nivel corresponden a informaciéon bien detallada
mientras que las ontologias de alto nivel corresponden a informacién mas general.
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- /

Informacidén

Fig.13. Arquitectura basica de un SIGGO segln [105]

7.3 Anotaciones semanticas en sistemas de informacidn geogréafica

Seguln Oliva et al [106] el desarrollo futuro de los Sistemas de Informacién Geogréfica esta
orientado a la inclusion de seméantica en la gestion y mencionan que un primer paso para la
inclusion de semantica en la gestion de estos SIG es la asociacion o anotacion semantica de
los datos espaciales, es decir la correspondencia entre los objetos geogréaficos presentes en el
dato espacial y conocimiento previamente formalizado en geo-ontologias.

La interoperabilidad semantica de la informacion y los servicios geogréaficos se ha
convertido en una de las principales lineas de investigacion de las Ciencias de la Informacién
Geografica segin Raubal [107]. La interoperabilidad semantica puede lograrse mediante el
uso de geo-ontologias de dominio y anotaciones semanticas de datos espaciales que utilicen
dichas geo-ontologias segun Klien [108].

Es necesaria la asociacion dato-conocimiento espacial para lograr una mayor
interoperabilidad y dotar a los actuales SIG de herramientas de gestion de estas anotaciones
semanticas Oliva et al [106].

8. Conclusiones

El término auto-anotacién semantica de imagenes es un término bastante flexible que
posibilita comodamente la realizacién del proceso natural de recuperacion de imagenes
desde una base de datos o desde un repositorio de datos para las comunidades de usuarios.
En este documento se realizd un estudio acerca de los métodos automaticos de anotacion
semantica de imagenes, asi como de las técnicas de procesamiento de imagenes que se deben
realizar para llevar a cabo este proceso de anotacion. Los métodos encontrados en la
literatura estudiada proceden a anotar imagenes de teledeteccion de manera semantica
partiendo de conceptos introducidos por el usuario; en ninguno de los métodos analizados se
proceden a la utilizacion de ontologias de dominio como representacion formal de
conocimiento, lo que ha demostrado ser la via méas eficiente y eficaz para realizar
recuperaciones de grandes volimenes de imagenes.

Una posible via de solucion a esta limitante puede estar en el desarrollo de un método
automatico de anotacion semantica de imagenes de teledeteccion basados en ontologias
mediante la combinacion de métodos de extraccion de rasgos de las iméagenes y la
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generacién de modelos como el LDA y su ampliacién y una arquitectura de persistencia de
anotaciones semanticas de datos geograficos y su integracién a Sistemas de Informacion
Geogréfica Gobernados por Ontologias.
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