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Abstract. Currently, multimedia repositories have presented a fast growing 

because of the Internet massification and the development of a huge amount of 

devices that capture visual information in digital format. Traditional research of 

images based on keywords may be vague and sometimes tedious. Content-

based image retrieval (CBIR) comes up as a solution to the problem of 

visualization and access to visual information, which is supported in digital 

image processing and patter recognition. In this article, we present the results of 

an implementation of a CBIR system. For the image retrieval, we use shape 

descriptors, specifically statistics moments. A database of mechanical and 

automotive parts is used as case of study. The results show an average 

effectiveness of the system of around 90%. 
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1 Introducción 

 

La recuperación de información visual surge como una necesidad de acceso rápido 

y eficiente en grandes colecciones de datos. Dicha necesidad ha ido incrementando 

debido al internet y la posibilidad que brindan las redes teleinformáticas para acceder 

a grandes repositorios de información. Las búsquedas tradicionales de recuperación 

de imágenes se han basado en palabras claves; tal enfoque puede presentar varios 

escenarios, principalmente se han reconocido dos: búsqueda basada en palabras 

circundantes, las cuales no reflejan necesariamente el contenido de la imagen, y 

búsqueda textual soportada en anotación manual de los metadatos de las imágenes. En 

ambos casos, la cantidad de información visual, el alto valor de subjetividad asociado, 

las imprecisiones y el costo humano confluyen en un enfoque que si bien está 

soportado en los grandes desarrollados de búsqueda de información en bases de datos 

textuales, se convierte en una técnica imprecisa para recuperar imágenes. 

La recuperación de información visual basada en contenido o CBIR (Content-

Based Image Retrieval) surge como una respuesta a esta problemática, centrando su 

atención en nuevas formas de recuperación semi o completamente automática de 

imágenes basándose en sus características propias como son color, forma y textura. 
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Estas características son expresadas en términos matemáticos, obteniéndose una 

descripción no subjetiva de su contenido. Dichos valores matemáticos se almacenan 

en los denominados vectores característicos,  los cuales deben ser capaces de describir 

por completo la imagen. Adicionalmente, el método de descripción empleado debe ser 

lo suficientemente robusto para considerar traslaciones, rotaciones y cambios en el 

tamaño de los objetos presentes en la imagen. Otro aspecto que debe ser considerado 

y que influye directamente en la recuperación, y por tanto, en la efectividad del 

sistema, es el tipo de descriptor que debe ser utilizado. Este aspecto es una de las 

principales causas de que, hasta el momento, no haya sido posible la estandarización 

de una técnica para la descripción de las imágenes.  Por ello, es necesario conocer 

cuáles son las características más relevantes del tipo de imagen que pretende ser 

recuperado para emplear el descriptor que mejor describa el contenido de la imagen.  

En el presente artículo, se presenta un sistema para la recuperación automática de 

imágenes por contenido basándose  en descriptores de forma. Para comprobar la 

efectividad del sistema, se toma como caso de estudio una base de datos de imágenes 

mecánicas y de automoción y se utiliza la precisión como medida de desempeño. El 

artículo se estructura como sigue: en la sección 2 se presenta la revisión de la 

literatura. Posteriormente, se describen las técnicas utilizadas para el reconocimiento 

de los patrones relevantes en las imágenes. En la sección 4 se presentan los 

experimentos y resultados. Finalmente, se presenta el trabajo futuro y las 

conclusiones. 

2 Revisión de la literatura 

 

El presente artículo se concentra en la recuperación de información visual basada 

en rasgos característicos de la forma, por lo que una revisión exhaustiva de técnicas 

utilizadas para describir el color o la textura de los objetos, está fuera de este alcance. 

Sin embargo, algunas referencias pueden ser encontradas en [5][26][29]. 

Históricamente, la forma ha sido un descriptor natural para la identificación y 

reconocimiento de objetos. Los primeros enfoques de percepción orientados hacia la 

identificación a partir de ésta característica han sido abordados por las teorías 

neuropsicológicas. En este campo de estudio, las doctrinas clásicas presentaban 

teorías principalmente orientadas hacia las imágenes bidimensionales. Los mayores 

representantes de estas doctrinas pertenecen a la escuela Gestalt, los cuales en 1923 

publican una serie de leyes de percepción visual [34] entre las que se destaca la 

propiedad de invariabilidad, la cual plantea la preservación del contenido semántico 

de un objeto frente a cambios en la posición, tamaño o color. Uno de los trabajos que 

ha cobrado creciente interés por sus relaciones con las redes neuronales ha sido la 

teoría del reconocimiento de objetos basado en un proceso de aprendizaje mediante la 

asociación de sus partes constituyentes [9]. Otros representantes de este mismo 

periodo plantean que el reconocimiento de los objetos debe estar asociado a las 

propiedades de la superficie 3D en el espacio y no a sus proyecciones bidimensionales 

[6][7]. Estos trabajos basados en la percepción sirvieron de base para teorías 
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posteriores de reconocimiento, las cuales tradicionalmente han perseguido como 

objetivo imitar el sistema de visión humano. Otros trabajos más recientes de 

percepción visual pueden ser encontrados en [8][33][3][10][19]. 

Las primeras teorías modernas orientadas hacia enfoques computacionales 

comenzaron a estudiar la forma a partir de características como la textura, el contorno 

o los fractales, tomando como base las doctrinas de percepción. Entre los primeros 

desarrollos de esta época se encuentra una implementación que parte de la teoría de 

percepción de los puntos de alta curvatura [2] denominada primal sketch, la cual es 

propuesta por Marr y Hildreth [22] en 1980, basado en un filtro de detección de 

bordes a partir de puntos de inflexión. Estos métodos plantearon nuevas posibilidades 

de abordar la forma desde un punto de vista dinámico, considerando múltiples escalas 

de resolución. Entre éstos métodos se encuentran técnicas basadas en polígonos 

[24][25][4], los cuales aproximan la forma de un objeto a partir de puntos de alta 

curvatura.  

Actualmente, existen una gran cantidad de técnicas para la descripción de un 

objeto según su forma, las cuales pueden ser clasificadas utilizando distintos criterios. 

En [20] se proponen tres clasificaciones: la primera asociada a si el resultado de la 

descripción es numérico o no. La segunda asociada al grado de preservación de 

información que permita reconstruir la imagen a partir del descriptor. La tercera, y 

más ampliamente utilizada para la tipificación de un método consiste en agrupar las 

técnicas en basadas en contorno o basadas en región. Entre los descriptores basados 

en regiones se distinguen el código cadena, los momentos (geométricos, Zernike, 

pseudo-Zernike, Legendre), Grid, ART y métodos de descomposición en primitivas. 

Las descripciones basadas en código cadena, CSS, perímetro, excentricidad y Fourier 

pertenecen a las técnicas basadas en contorno.  En la literatura es posible encontrar 

estudios comparativos entre las técnicas basadas en contorno y en regiones [35][36].  

Algunas de las técnicas que han llamado más fuertemente la atención, 

probablemente motivado por la cantidad de estudios comparativos que surgieron en el 

marco del desarrollo del estándar MPEG-7 [27] para la asignación de metadatos a la 

información visual, ha sido el uso de Contour Scale Space (CSS) y momentos para la 

descripción basada en contorno y regiones,  respectivamente.  La principal diferencia 

entre estas dos técnicas consiste en que la técnica basada en contorno utiliza 

solamente información de la silueta o el contorno cerrado que define el objeto. Por 

otra parte, la técnica basada en regiones calcula el descriptor a partir de todos los 

píxeles que conforman la imagen, soportando definiciones para regiones aisladas. 

Particularmente, CSS utiliza un enfoque basado en puntos de inflexión, el cual va 

suavizando la imagen por medio de un filtro gaussiano, para cada iteración se hallan 

los puntos de inflexión y se detiene el proceso iterativo cuando la curva que 

representa el objeto se vuelve completamente convexa. Esta aproximación aunque es 

muy robusta para imágenes simples y complejas y es invariante a rotación, traslación 

y escalado, presenta como gran debilidad el tiempo de computo necesario para 

realizar el proceso, lo que adicionalmente dificulta la recuperación si la aplicación se 

ejecuta en tiempo real. Para resolver esto, se han creado aproximaciones que eliminan 

el ruido en la imagen y permiten calcular la evolución de la curvatura directamente 

utilizando el filtro Gaussiano [37]. En [1] se plantea un algoritmo para mejorar la 
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correspondencia de los puntos en el contorno de los objetos en secuencias de video. 

Adicionalmente, a la carga computacional asociada a esta técnica, existe una 

problemática asociada a la baja definición que ofrece el descriptor para objetos que no 

poseen muchas secciones cóncavas. Este aspecto ha sido abordado por medio de 

técnicas de mapeo de inversión del contorno [31]. Sin embargo, este enfoque ha sido 

sólo validado para reconocimiento de caracteres. En general, los métodos basados en 

contorno son robustos para imágenes tanto simples como complejas. Sin embargo, no 

ofrecen una definición para formas que constan de regiones no conexas.  

Por otra parte, los métodos basados en regiones ofrecen una solución para la 

descripción de objetos compuestos de varias regiones no unidas al utilizar todos los 

píxeles de la imagen. En particular, los momentos estadísticos ha sido un enfoque 

ampliamente estudiado [15][28][11]. Entre las mayores ventajas de los momentos se 

encuentran la preservación de información, robustez frente a cambios en tamaño, 

escala y rotación. Sin embargo, la mayoría de ellos incorporan algún nivel de ruido, 

principalmente asociado a los momentos de alto orden, y redundancia en información. 

Entre las comparaciones que se encuentra en la literatura de los distintos momentos 

aplicados a la recuperación de información visual [36] es posible concluir que, en 

general, los momentos centrales y cartesianos son menos precisos que los momentos 

de Zernike, debido principalmente a su sensibilidad asociada frente a 

transformaciones geométricas [30]. En particular, los momentos de Zernike han sido 

una técnica ampliamente implementada debido a su robustez para describir formas 

más genéricas, esto se debe principalmente a que captura información en el dominio 

espectral, mientras que otras aproximaciones como los momentos geométricos, los 

cuales son más fáciles de calcular en comparación con los momentos de Zernike, 

capturan información en el dominio espacial. 

Para nuestro caso de estudio, trabajos previos [14] han mostrado que los métodos 

basados en contorno, particularmente CSS, los momentos geométricos basados en 

regiones e incluso algunos descriptores basados en textura, si bien poseen una buena 

descripción robusta a invariabilidad, no ofrecen una descripción con un alto nivel de 

precisión.    

3 Momentos de Zernike 

 

Los momentos permiten representar una imagen bidimensional como una función 

de densidad de probabilidad de variables aleatorias en 2D.Particularmente, los 

momentos de Zernike forman un conjunto de funciones complejas definidas en un 

círculo unitario, las cuales aplicadas al tratamiento de imágenes digitales representan 

la longitud de la proyección ortogonal de las funciones base a  la imagen. 

Las primeras referencias encontradas del uso de momentos de Zernike para 

recuperación de información visual se atribuyen a Teague [32], el cual plantea que 

éstos son más efectivos y eficientes en la recuperación frente a métodos como la 

transformada de Fourier-Mellin y los momentos invariantes de Hu [12], presentando 

una menor redundancia de información. 
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Los momentos de Zernike se forman a partir de los polinomios de Zernike 

definidos en (1), sujeto a p-|q| un número par y |q|≤p; con q un entro positivo, p un 

entero positivo o cero y (ρ, θ) las coordenadas polares de (x, y) є R
2
. 

 

 

 

Los momentos de Zernike de orden p quedan definidos por (2). 

 

 

 

Donde  representa la conjugada de , la cual forma las funciones base 

calculadas mediante la expresión (3) 

 

 

 

Debido a que los momentos de Zernike están definidos sobre el círculo unitario, es 

necesario realizar una transformación de la imagen a coordenadas polares mediante 

las ecuaciones 4 y 5 antes del cálculo de los momentos. 

 

 

 

Donde ρ representa el radio en el punto (x, y) y θ representa el ángulo formado 

entre el eje de la abscisa y ρ. 

 

Para garantizar la invariabilidad frente a cambios de traslación y escalado es 

necesario mover el centro de masa de la imagen (Z00)  al centro del círculo unitario. 

Adicionalmente, todas las imágenes deben ser normalizadas a un radio de tamaño fijo. 

La invariabilidad a rotación se obtiene utilizando sólo las magnitudes de los 

momentos, ya que una rotación de la imagen original solo produce un cambio de fase. 

Una vez se han obtenido los momentos, éstos deben ser normalizados dividiendo por 

la masa de la imagen; el vector obtenido es utilizado como índice de la misma.         

Entre las ventajas de los momentos de Zernike, se encuentra que cada momento 

brinda una contribución única en la descripción de la imagen, adicionalmente, es 

capaz de describir imágenes muy complejas. Para la implementación del algoritmo se 

hallaron 36 momentos, lo cual requiere una gran carga computacional para efectuar 

los cálculos. Para lograr una recuperación eficiente, se utilizó una LUT (Look up 

Table) para almacenar los polinomios de Zernike, ya que éstos son independientes del 

contenido de la imagen. Para mejorar el desempeño en la etapa de matching, se 

realizó un filtrado consistente en recuperar como imágenes relevantes sólo aquellas 
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cuya masa y excentricidad estén dentro de una rango de tolerancia predefinido. Se 

realizaron varias pruebas considerando diversos umbrales, asignando un rango de 

tolerancia de 30% para la masa y 70% para la excentricidad.   

4 Experimentos y resultados 

4.1 Configuración del experimento 

 

Las pruebas de la efectividad del sistema se realizaron en un PC con procesador 

Core Duo de 3.0 Ghz, memoria RAM de 3 Gb, bajo el sistema operativo Microsoft 

Windows XP. Los algoritmos propuestos se implementaron en Java. Adicionalmente, 

el procesamiento de las imágenes, incluyendo transformación a escala de grises, 

binarización y normalización de la imagen, se realizó utilizando el API de 

procesamiento de imágenes JAI (Java Advenced Imaging).  

Las pruebas se realizaron utilizando una base de datos de 985 imágenes de piezas 

mecánicas y de automoción, cada una de las cuales fue ingresada al sistema como 

imagen petición. Para cada recuperación se calculó la precisión, la cual fue utilizada  

como parámetro para comprobar la efectividad del sistema.  

4.2 Resultados obtenidos 

La Fig. 1 muestra los resultados de la precisión del sistema antes de realizar el 

filtrado de las imágenes relevantes; el eje x corresponde a cada una de las categorías 

que agrupan semánticamente a las imágenes y el eje y representa la precisión. 

Para este caso, se obtienen resultados que en su mayoría pertenecen a la misma 

categoría de la imagen petición. Sin embargo, debido a que la efectividad total se 

calcula como un promedio, las recuperaciones negativas afectan en gran medida el 

desempeño global del sistema. Adicionalmente, es posible observar del análisis de los 

resultados que algunas de las imágenes recuperadas para una imagen en particular 

presentan similitud geométrica mas no semántica. La efectividad total del sistema 

llega a 74% sin realizar filtrado.    

La masa fue calculada inicialmente como filtro que restringiera los resultados a 

aquellas imágenes que poseen cierto grado de similitud respecto a la imagen petición. 

Sin embargo no se observaron buenos resultados debido a que ésta no es una medida 

que pueda describir eficientemente el contenido de una imagen. Por ello, junto con los 

momentos de Zernike se implementó otro descriptor de forma que sirve de filtro: 

excentricidad. Se utilizó un umbral de tolerancia de 30% para la masa y 70% para la 

excentricidad, ambos asignados empíricamente. La Fig. 2 presenta los resultados de 

precisión del sistema con este método.  
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Fig. 1. Precisión obtenida por el sistema antes de realizar el filtrado 

     Del análisis de los resultados, se observa una mejora significativa en la precisión, 

llegando a un promedio aproximado de 90%, presentándose un incremento del 16% 

de recuperación positiva. Lo cual indica que en promedio se recuperan 18 imágenes 

de 20. Las Fig. 3 y 4 presentan algunas de las recuperaciones obtenidas con sistema 

tanto para imágenes simples como complejas, respectivamente. 

 

Fig. 2. Precisión obtenida por el sistema después de implementar el filtro 

5 Conclusiones y trabajo futuro 

En el presente artículo se presentó los resultados de la implementación de un sistema 

de recuperación de información visual por contenido. A partir de los resultados, es 

posible concluir la efectividad de los descriptores de forma para la descripción de las 

imágenes. Específicamente, los momentos de Zernike lograron una descripción 

efectiva tanto de imágenes simples como complejas.  

Observando los resultados arrojados por el sistema es posible observar que todavía 

algunas categorías presentan una baja recuperación, para estas categorías en 

específico, se observa que la tasa de recuperación negativa podía atribuirse a rasgos 

en la textura que identifican la imagen y la diferencias de las demás. Dichos rasgos se 

pierden al binarizar la imagen. Como trabajo futuro, se plantea la implementación de 

un descriptor que extraiga tanto rasgos de forma como de textura. Se espera que la 
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implementación de un descriptor con tales características sea capaz de describir con 

un mayor nivel de detalle los rasgos representativos de las imágenes.  

 

Fig. 3. Resultados arrojados por el sistema 

 

Fig. 4. Resultados arrojados por el sistema 
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