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Resumen. En los últimos años ha tomado importancia el desarrollo de mecanismos au-

tomáticos o semi-automáticos que faciliten el proceso de interpretación de piezas y vestigios

arqueológicos. Parte de dichas piezas son inscripciones que contienen jeroglíficos. La inter-

pretación de inscripciones antiguas es una tarea ardua y lenta que comúnmente es llevada a

cabo por expertos en el campo, debido a que un mismo jeroglífico puede tener múltiples sig-

nificados, que pueden variar según el tiempo y la región geográfica en la que fueron pintados.

Lo anterior ha influido en que instancias de diferentes categorías sean muy similares, mien-

tras que instancias de una misma categoría tengan alta variabilidad, haciendo del proceso de

interpretación una tarea desafiante. En este trabajo de investigación estamos interesados en

explorar nuevas formas de representar jeroglíficos que permitan la recuperación de este tipo

de imágenes según su contenido visual. Se estudiarán representaciones a partir de diferentes

primitivas. En la representación se incluirá información adicional tal como, la distribución

espacial de las primitivas en el jeroglífico y las relaciones existentes entre múltiples primi-

tivas, de modo que la representación resultante sea más discriminativa, permitiendo obtener

mejores resultados en recuperación de jeroglíficos.

Palabras clave. Bocetos, jeroglíficos, representación visual de imágenes, descriptores,

bolsas de palabras visuales.
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1. Introducción

Desde tiempos prehistóricos cuando no existía el lenguaje oral y escrito, las represen-

taciones visuales formadas por líneas y trazos (conocidas como bocetos (ver Figura 1.1))

han permanecido como una forma de comunicación. Los bocetos permiten compartir ideas,

transmitir conocimientos, expresar sentimientos o representar aspectos del mundo real. La

representación de bocetos es un tema de creciente interés en los últimos años que tiene múlti-

ples aplicaciones, tales como la interpretación, reconocimiento, clasificación o recuperación

de planos de arquitectura [1, 2], diagramas de circuitos electrónicos [3, 4], diagramas quí-

micos [5], partituras musicales [6], bocetos faciales [7, 8], objetos en 2D y 3D [9], escritura

jeroglífica [10, 11], entre otros.

(a) (b) (c)

Figura 1.1: (a) bocetos para diferentes categorías [9] (b) Jeroglíficos Mayas [12] (c) boceto
de un rostro [13]

Los bocetos pueden estar compuestos por múltiples líneas, las cuales pueden o no interse-

carse entre sí. Las líneas tienen diferentes características (p. ej. curvatura, grosor, longitud) las

cuales dependen del estilo y de la habilidad de la persona que genera el boceto. Un conjunto

de bocetos que pertenecen a una misma categoría pueden verse a simple vista muy similares

para el ojo humano, sin embargo, si son comparados mediante transformaciones geométricas

(traslación, rotación, escalamiento, etc.) y deformaciones no lineales (ruido, articulaciones,

oclusión, etc.) pueden ser muy diferentes entre sí [14]. Lo mencionado anteriormente ha-

ce de la representación de bocetos un problema desafiante y que despierta el interés de la

comunidad científica.

En la literatura, los bocetos son representados atendiendo a alguno de los siguientes tres

enfoques: (1) representación mediante descriptores [15, 16], (2) representación mediante
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estructuras tipo árbol/grafo [17] y (3) representación basada en el modelo BoV (del inglés

Bag of Visual Words) [18, 19, 20].

El primer enfoque consiste en la abstracción y codificación de características en un único

descriptor (descriptor global) o en múltiples descriptores (descriptor local). Los descriptores

pueden ser clasificados atendiendo a si son aplicados a contornos o regiones, o según su

invariancia a diferentes transformaciones geométricas (rotación, escala traslación, reflexión,

etc.). Usualmente, un descriptor es desarrollado según las características del conjunto de

imágenes en el dominio de aplicación. Entre los descriptores más populares en la literatura

aplicados a bocetos se pueden mencionar SC ( del inglés Shape Context) [21] y HOOSC (del

inglés Histogram of Orientation Shape Context) [16]. Otros descriptores populares como

HOG (del inglés Histogram of Orientated Gradient) [22] y SIFT (del inglés Scale Invariant

Feature Transform) también han probado su efectividad en la representación de bocetos, sin

embargo, debido a que fueron diseñados para trabajar con imágenes de intensidad (color y

textura), no proveen una representación adecuada en imágenes de bocetos [23].

El segundo enfoque para la representación de bocetos consiste en construir estructuras

tales como árboles o grafos [24, 25, 26, 27] a partir de la identificación de patrones, trazos

básicos o primitivas (p. eg. líneas, curvas, elipses, etc.) y sus relaciones (p. eg. intersección,

tangencia, adyacencia, distancia, etc.); lo anterior da lugar a los nodos y ramas en el ár-

bol/grafo. Este enfoque ha sido utilizado principalmente para representar bocetos de contorno

cerrado simple [24] y símbolos [27] (ver Figura 1.2).

(a) (b)

Figura 1.2: (a) Símbolos [27] (b) Imagen de contorno cerrado simple [24]

Una de las principales desventajas que comparten los dos enfoques mencionados ante-

riormente para el análisis de bocetos radica en que la similitud entre bocetos se realiza a

través de una comparación uno a uno, lo que implica que se requieran muchas instancias

5



de entrenamiento para capturar las diferentes variaciones tanto locales como globales que se

pueden presentar al interior de cada categoría. Adicionalmente, un mayor número de instan-

cias en el conjunto de entrenamiento implica un costo computacional mayor. Para solventar

este inconveniente, un tercer enfoque denominado bolsa de palabras visuales o bolsa de tér-

minos visuales BoV (del inglés Bag of Visual terms) [28] ha tenido una creciente aceptación

en tareas de clasificación y recuperación de imágenes. En esta técnica, los descriptores son

tratados como palabras para la generación de un diccionario de términos visuales y la ocu-

rrencia de los descriptores en cada imagen es almacenada en un histograma de frecuencias,

el cual constituye la representación de la imagen.

Investigaciones recientes en el análisis de bocetos, aplicadas a dominios específicos, re-

quieren de una colaboración multidisciplinaria. Por ejemplo, el análisis de jeroglíficos en ins-

cripciones antiguas [10, 23, 29], donde áreas como visión por computadora, reconocimiento

de patrones y arqueología colaboran conjuntamente. Para el análisis de este tipo de bocetos se

debe considerar la variabilidad en la forma, la cual está relacionada con el periodo histórico

y la región geográfica en el que los bocetos fueron pintados, dando lugar a que partes de las

inscripciones se presenten en posiciones arbitrarias y en distintos tamaños; además, las di-

ferentes variaciones locales y globales provocan que instancias de diferentes categorías sean

muy similares, mientras que instancias de una misma categoría tengan alta variabilidad (ver

Figura 1.3a). Finalmente, es importante mencionar que años de abandono han provocado, en

algunos casos, la pérdida parcial de estas inscripciones (ver Figura 1.3b). Las características

mencionadas anteriormente convierten al análisis de jeroglíficos de inscripciones antiguas en

un problema desafiante.

Los enfoques para la representación de bocetos mencionados anteriormente han mostrado

ser prácticos y útiles en diferentes dominios de aplicación. Sin embargo, trabajos recientes

[10, 18, 30] han mostrado evidencia de que los métodos de clasificación, identificación y

recuperación de bocetos que contienen jeroglíficos, no obtienen resultados satisfactorios de-

bido a la complejidad de este tipo de imágenes. Por esta razón, este trabajo de investigación

estará enfocado en proponer una representación de jeroglíficos que permita distinguir entre

instancias de diferentes categorías que presentan características similares e instancias de la

misma categoría que presentan diferentes variaciones. La representación desarrollada debe
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(a) (b)

Figura 1.3: Jeroglíficos Mayas: Cada fila contiene instancias que pertenecen a una misma
categoría, se puede apreciar las variaciones locales y globales entre ejemplos de una misma
categoría. En (a) las instancias en las filas 1−2 y 3−4 tienen características similares, lo que
las hace difíciles de distinguir. En (b) los jeroglíficos marcados en recuadro, corresponden a
instancias con pérdida parcial de información visual.

permitir recuperar bocetos de jeroglíficos con una precisión mayor a los trabajos reportados

en la literatura.

Esta propuesta de investigación se encuentra organizada de la siguiente forma. En la Sec-

ción 2 se revisa el trabajo relacionado con este trabajo de investigación. En la Sección 3 se

describe la motivación y justificación de este trabajo de investigación. En la Sección 4 se

presenta el problema de investigación. La propuesta de investigación conformada por la hi-

pótesis, preguntas de investigación, objetivos, metodología y cronograma de actividades, es

presentada en la Sección 5. Por último, en la Sección 6 presentamos el trabajo realizado y los

resultados alcanzados hasta el momento.

2. Trabajo Relacionado

Como ya se mencionó, en la literatura los bocetos son representados siguiendo alguno

de los siguientes enfoques: (1) representación a través de descriptores, (2) representación

mediante estructuras tipo árbol/grafo y (3) representación basada en el modelo BoV. En la

Figura 2.1 aparecen algunos trabajos que pertenecen a cada uno de los enfoques.

Dado que nuestro interés es proponer una nueva representación para un tipo específico

de boceto: los jeroglíficos; en la siguiente sección se presentan los trabajos directamente

relacionados con este problema.
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Representación de Bocetos

Descriptores Estructuras
árbol/grafo

Modelo BoV

Basados en contorno
Descriptores globales simples
(Peura and Iivarinen, 1997)[31]
Firmas del contorno
(El-ghazal et al., 2009)[32]
Descriptores espacio-escala
(Mokhtarian et al., 1996)[33]
Descriptores espcectrales
(Yuan et al., 2014)[34]
Descriptores de contexto
(Roman-Rangel et al., 2010)[16]

Basados en regiones
Descriptores de momentos
(Teh and Chin, 1988)[35]
Descriptores basados en grid
(Lu and Sajjanhar, 1999)[36]
Descriptores basados en apariencia
(Lowe, 2004)[37]

Shock graphs
(Sebastian et al., 2004)[38]

Bone graphs
(Macrini et al., 2011)[24]

Primitivas geométricas
(Sousa and Fonseca, 2010)[39]
(Arandjelovic and Sezgin, 2011)[40]
(Ghorbel et al., 2014) [2]
(Liang et al., 2015)[41]

(Eitz et al., 2011)[42]
(Eitz et al., 2012a)[19]
(Eitz et al., 2012b)[9]
(Hu and Collomosse, 2013)[43]
(Wang et al., 2014)[44]
(Roman-Rangel et al., 2011)[18]
(Roman-Rangel and Marchand-Maillet,
2014b)[45]
(Guo et al., 2015)[20]

Figura 2.1: Representación de bocetos

2.1. Representación de Jeroglíficos en inscripciones antiguas

En [46] se presenta un método para el reconocimiento de símbolos (o signos) mesoame-

ricanos, específicamente un conjunto de símbolos denotado como ‘Uno’ (ver Figura 2.1);

los cuales corresponden a los símbolos más básicos de los cuatro tipos identificados en varios

monumentos desarrollados en diferentes culturas Mesoamericanas (Olmeca, Maya, Teotihua-

can, Azteca, etc.) [47]. El método en [46] representa a los símbolos a través de un subconjunto

de pixeles que pertenecen al contorno de la imagen, los cuales son usados junto con métri-

cas de distancia que permiten evaluar si cumplen con un conjunto de reglas que permiten

determinar si el símbolo pertenece a la categoría denominada ‘Uno’; entre otras, las reglas

evaluan la presencia de un eje de simetría en la forma y la morfología de los segmentos de lí-

nea/curvas a ambos lados del eje de simetría. El sistema únicamente logra reconocer símbolos

completos (no permite oclusión) (ver Figura 2.1). El método es apropiado para discriminar

entre símbolos caracterizados o no como ‘Uno’.

En [12] el descriptor SC (del inglés Shape Context) [15] es usado para representar jero-

glíficos Mayas. Dado un jeroglífico Maya y sea M el número de pixeles que conforman el
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Figura 2.2: Símbolos ‘Uno’ provenientes de distintas regiones culturales y períodos de Me-
soamérica. (Tomado de [46])

contorno de la imagen, el descriptor SC es calculado desde un número s de pixeles obtenidos

aleatoriamente a partir de M (s < M ), representando la imagen a través de s descriptores.

Para cada pixel pi (i = 1, 2, . . . , s) se obtiene un descriptor local SCi, en función de la orien-

tación y la proximidad de los s − 1 pixeles restantes; para ello, se construye un espacio de

coordenadas en escala logarítmica-polar con origen en pi, dividido en 12 regiones angula-

res y 5 intervalos de distancia (la distancia es normalizada), dando lugar a 60 regiones (rj ,

j = 1, 2, . . . , 60). Así, para cada pi se obtiene un descriptor SCi ∈ R60, el cual corresponde

a un histograma que considera el número de puntos en cada región (ver Figura 2.3).

La distancia o similitud entre dos imágenes P y Q es calculada en función de las corres-

pondencias (punto-a-punto) entre los descriptores obtenidos a partir de los puntos en ambas

imágenes.

Aunque el descriptor SC ha sido usado exitosamente en múltiples aplicaciones [48, 49],

la complejidad y la alta variedad de contenido de los jeroglíficos impide que la representación

resultante sea adecuada para representar a este tipo de imágenes, lo que da lugar a que muchas

de las instancias no puedan ser recuperadas exitosamente.

(a) (b) (c)

Figura 2.3: a) Jeroglífico Maya (contorno marcado en rojo) y puntos pivote obtenidos a partir
del contorno. b) Espacio de coordenadas polares con origen en un punto pivote pi. c) histo-
grama SCi para el punto pi.

En [16], los descriptores SC [21], GSC (del inglés Generalized Shape Context) [48] y el
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HOOSC (del inglés Histogram of Orientation Shape Context) son evaluados en recuperación

de jeroglíficos. A diferencia del descriptor SC, el descriptor GSC no cuenta el número de

pixeles en cada región, sino que cada región es descrita por un vector 2-D obtenido a partir de

la suma de los vectores tangentes de los pixeles en cada región, dando lugar a un descriptor

GSCi de dimensión 120 para cada pi. Sin embargo, si en cada región obtenemos vectores

tangentes cuya dirección es opuesta, estos vectores se anulan dando lugar a estimaciones poco

fiables. En [16] se propone el descriptor denominado HOOSC, el cual es una combinación

de los descriptores SC y HOG (del inglés Histogram of Oriented Gradients) [22]. HOOSC

al igual que SC calcula un descriptor para cada pi considerando la distribución de los s − 1

pixeles en el diagrama logarítmico-polar; adicionalmente cada región rj es descrita por un

histograma de orientaciones locales de los pixeles en cada región, donde el histograma es

representado en g intervalos (g = 8), dando lugar a un descriptor HOOSCi de dimensión

480 para cada pi (ver Figura 2.4). Debido a que los jeroglíficos tienen diferentes grados de

complejidad y por lo tanto diferente número de pixeles en el contorno, calcular la similitud

en función de las correspondencias punto-a-punto puede llegar a ser computacionalmente

costoso y poco eficiente a medida que la cantidad de imágenes es mayor; por lo tanto, en

[16] los descriptores fueron combinados con el modelo BoV; este enfoque ha mostrado ser

eficiente (en términos de representación y costo computacional) en recuperación de imágenes

[48, 50]. Los mejores resultados en recuperación de jeroglíficos en términos de precisión y

recuerdo, fueron obtenidos haciendo uso del descriptor HOOSC.

(a) (b) (c)

Figura 2.4: (a) Puntos pivote obtenidos, (b) Histograma de orientaciones en la región rj
(marcada en rojo), (c) Histograma HOOSCi en el punto pi

En [12, 16] los descriptores son calculados a partir de s pixeles pivote obtenidos desde

el contorno de los jeroglíficos (ver Figura 2.3a) y la descripción se realiza en función de los

s − 1 pixeles restantes. En [18, 51] varias mejoras son incorporadas al descriptor HOOSC
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(denotado como HOOSC4): (1) Adelgazamiento del contorno de la forma, (2) selección

aleatoria de pixeles con distribución uniforme, (3) descripción de cada pi en función de los

M pixeles en la imagen adelgazada, (4) cambio en la distribución logarítmico-polar, sólo son

considerados los intervalos de distancia 2, 3 y 4, y (5) incorporación de la posición (xi, yi)

(en un intervalo (0, 1]) del pixel pi en el descriptor, dando lugar a un descriptor de dimension

288+2 para cada pi; lo anterior evita que descriptores obtenidos desde contornos den lugar a

descripciones ruidosas que aumentan la variabilidad al interior de la categoría. Por otro lado,

la dimensión del descriptor es disminuida al enfocarse en las regiones que contienen mayor

información. Esto último surge a partir de la observación de que muchas de las regiones en

el primer y último intervalo de distancia presentan poco contenido de información, inclusive

algunas de las regiones (principalmente en el último intervalo) no contienen pixeles (ver

Figura 2.4). Por otro lado, la información espacial de cada pixel es capturada al agregar su

posición relativa en la imagen. Es necesario resaltar que los jeroglíficos pueden tener diferente

significado bajo transformaciones geométricas tales como reflexión o rotación.

En [23] la detección de jeroglíficos en inscripciones es evaluada haciendo uso de los des-

criptores SIFT (del inglés Scale-Invariant Feature Transform)[37] y HOOSC junto con los

métodos de detección de puntos de interés DoG (del inglés Difference of Gaussians)[37] y

Harris-Laplace [52]; estas combinaciones son aplicadas tanto en contornos gruesos como en

contornos adelgazados de la forma. La mejor representación es la obtenida de la combina-

ción Harris-Laplace+HOOSC. DoG y Harris-Laplace fueron diseñados para trabajar sobre

imágenes en escala de grises; su aplicación en imágenes binarias como los jeroglíficos da

lugar a un escaso conjunto de puntos con alta inconsistencia visual, por lo que descripto-

res calculados a partir del conjunto de puntos de interés no son suficientes para generar una

representación adecuada de jeroglíficos.

En [53, 54] siguiendo ideas usadas en la representación de documentos de texto se propo-

ne un método para la detección de stopwords en documentos visuales (imágenes) a partir del

cálculo de la entropía para cada una de las palabras visuales en el vocabulario, eliminando

las palabras visuales con mayor entropía. Este método permite reducir la dimension de la

representación, manteniendo el mismo o mayor (en algunos casos) poder discriminativo en

la recuperación de jeroglíficos Mayas. En [54] el número de términos visuales a eliminar es
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calculado de forma automática.

En [55] se explora una configuración diferente en el diagrama logarítmico-polar a partir

del descriptor HOOSC4, unificando los tres primeros intervalos de distancia, y conservando

el cuarto. En [55] se utiliza un método de codificación sparse denominado k-SVD [56] el

cual encuentra una combinación lineal de palabras visuales (funciones de base) para codifi-

car los descriptores HOOSC de las imágenes, la representación es obtenida haciendo uso de

diferentes estrategias de pooling: AVP (Average Pooling), Max-NWP (Max-N Weight Poo-

ling), Max-NBP (Max-N Binary Pooling) y Max-NIP (Max-N Integer Pooling). Este método

es comparado con el método de cuantización tradicional VQ (del inglés Vector Quantiza-

tion)[57]. La representación resultante usando codificación sparse obtienen resultados com-

petitivos en recuperación de jeroglíficos Maya respecto a los obtenidos con el método de

cuantización VQ.

En [58] se propone un método para la representación de jeroglíficos Mayas mediante bol-

sas de frases visuales BoP (del inglés Bag of Visual Phrases). Sea D el vocabulario obtenido

a partir de un conjunto de imágenes y wi cada uno de los términos visuales en el vocabulario,

la representación de un jeroglífico es obtenida al considerar la probabilidad de observar pares

de términos visuales (wj, wk) en una vecindad, incorporando de esta forma la distribución

espacial-local de los términos visuales en la imagen (ver Figura 2.5). El método fue probado

en recuperación de jeroglíficos Mayas usando diferentes formas de representación mediante

términos visuales: BoV [50], SPM [59], n-Gramas [60] y la representación BoP propuesta.

Los resultados dan evidencia de que la representación BoP permite obtener mejores resulta-

dos en recuperación de jeroglíficos.

En [10] se presenta un sistema de recuperación de jeroglíficos en inscripciones Egipcias

(ver Figura 2.6). Los jeroglíficos son extraídos desde una inscripción mediante un algoritmo

de detección de textos basado en partes salientes [61]. La representación de jeroglíficos es

obtenida siguiendo tres estrategias: 1) calcular un único descriptor para todo el jeroglífico,

(2) calcular múltiples descriptores a partir de puntos de interés, y 3) descriptores a partir de

puntos de interés junto al modelo BoV. La similitud entre las imágenes utilizando la repre-

sentación (1) y (3) se obtiene al calcular la distancia entre los vectores que representan las

características de las jeroglíficos, mientras que la representación (2) calcula la similitud a
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Jeroglífico

Extracción de características Representación BoP

Construcción del vocabulario visual Cuantización Representación BoV

Figura 2.5: Esquema para representación de jeroglíficos Mayas a través de bolsas de términos
visuales BoV o bolsas de frases visuales BoP

partir de las correspondencias punto-a-punto entre los descriptores. Los descriptores utiliza-

dos para la representación son: SC, SS (del inglés Self-Similarities) [62], HOG, HOOSC y

HOOSS; este último es propuesto por los autores y es una combinación de los descriptores

HOG y SS. Los resultados muestran que los descriptores HOG y HOOSC calculando la si-

militud entre jeroglíficos a partir de las correspondencias punto-a-punto obtienen los mejores

resultados para la recuperación de jeroglíficos Egipcios.

Figura 2.6: Reconocimiento de jeroglíficos Egipcios (Tomado de [10])
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2.2. Discusión

Los trabajos descritos en la sección anterior presentan diferentes métodos de representa-

ción de jeroglíficos en inscripciones antiguas. Las principales características de estos trabajos

están resumidas en la Tabla 2.1.

Analizando los trabajos reportados en la Tabla 2.1 y considerando sus características,

podemos resaltar los siguiente:

El método en [46] no está diseñado para trabajar con símbolos incompletos ni ruido,

éstas son características comunes en imágenes tomadas desde inscripciones antiguas.

Además, las reglas definidas solo permiten identificar un conjunto único de símbolos

denotados como ‘Uno’, cuyas características difieren de otros tipos de jeroglíficos más

complejos como los Mayas y los Egipcios.

Descriptores de contexto como SC y HOOSC han sido muy utilizados para represen-

tar formas complejas como los jerolíficos en inscripciones antiguas [16, 23, 55]. Sin

embargo, este tipo de descriptores son calculados desde un conjunto denso de puntos,

los cuales son obtenidos aleatoriamente. La selección aleatoria de los puntos no ga-

rantiza que los descriptores sean capturados desde puntos que representen información

importante de la imagen.

Descriptores como SC y HOOSC han sido diseñados para codificar las características

de la imagen desde diferentes perspectivas (puntos), lo que implica que la información

que varía y la que permanece invariante alrededor de cada punto sea codificada en un

mismo vector. Lo anterior introduce ruido a la descripción cuando se presentan diferen-

tes variaciones alrededor de puntos correspondientes entre imágenes que pertenecen a

la misma categoría [45].

Aunque los métodos presentados en [10, 12] consideran en cierta forma la información

espacial de los puntos a partir de los cuales se calculan los descriptores, ya que la simi-

litud es calculada en función de la mejor correspondencia punto-a-punto, es necesario

recordar que este enfoque es poco práctico cuando el número de puntos que describen

a la imagen y el número de imágenes se incrementa. Por otra parte, a pesar de que
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el método en [18] agrega la posición relativa de cada punto (xi, yi) en la descripción,

esta estrategia presenta inconvenientes, puesto que pueden existir puntos ubicados en

posiciones distintas, cuya información en la vecindad es similar. Lo anterior implica

que dos descriptores que deben considerarse como similares puedan verse aún más

diferentes entre sí.

La mayoría de los métodos que permiten representar formas complejas como los jero-

glíficos Mayas y jeroglíficos Egipcios, son desarrollados a partir de los puntos como

primitivas.

Considerando lo ya mencionado y lo presentado en la Tabla 2.1, en esta propuesta de in-

vestigación doctoral estamos interesados en generar una representación de jeroglíficos a partir

de diferentes tipos de primitivas (p. ej. puntos, segmentos de línea o regiones), incorporando

en la representación, información extraída a partir de relaciones (p. ej. adyacencia, distancia

o inclusión) entre múltiples partes primitivas y su distribución espacial en la imagen, de modo

que sea posible reflejar en la representación aquellas características que permiten discriminar

jeroglíficos que pertenecen a diferentes categorías, pese a su similitud parcial.

3. Motivación y Justificación

Los jeroglíficos en inscripciones antiguas constituyen una de las estructuras fundamenta-

les en el sistema de escritura antiguo. Los jeroglíficos son de gran interés para profesionales

en artes y humanidades (p. ej. historiadores, arqueólogos, antropólogos, curadores, fotógra-

fos, entre otros), quienes están interesados en leerlos, interpretarlos y descifrarlos; de tal

manera que puedan ser clasificados y etiquetados según su significado, ubicación geográfica

y/o periodo histórico, obteniendo a partir de ellos la mayor cantidad de información posible

[63]. Sin embargo, muchas de las inscripciones encontradas aún no han sido descifradas, obli-

gando a los profesionales a estudiar y buscar de forma manual, en los catálogos existentes,

información que les facilite su interpretación [18].

Comúnmente, la interpretación de inscripciones antiguas requiere que componentes bási-

cos individuales (jeroglíficos) sean identificados, sin embargo, los jeroglíficos son a menudo
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formas complejas que presentan diferentes grados de variabilidad, influenciados por la evo-

lución en el estilo de escritura, el cual está relacionado con el periodo histórico y la región

geográfica en la que fueron pintados. Es común encontrar jeroglíficos con diferentes variacio-

nes que tiene el mismo significado, mientras que existen jeroglíficos con diferente significado

que son muy similares entre sí [63]. Esto hace del proceso de identificación e interpretación,

una tarea desafiante.

Por lo tanto, es necesario proveer herramientas automáticas o semi-automáticas que faci-

liten el proceso de recuperación manual. Entre los métodos de representación de jeroglíficos,

descriptores de contexto como SC [15] y HOOSC [16] permiten hacer una buena representa-

ción de jeroglíficos [16, 23]. Sin embargo, la manera en que las características de la imagen

son codificadas da lugar a que la representación resultante llegue a ser muy diferente cuando

se presentan variaciones locales y globales (similitud parcial), entre imágenes que pertenecen

a la misma categoría.

Los trabajos existentes para la representación de jeroglíficos tienen una alcance limitado

considerando la complejidad de las imágenes. Por lo tanto, es necesario proponer una nueva

representación de jeroglíficos, la cual logre capturar y describir características mejor que los

métodos reportados en la literatura.

4. Problema de Investigación

Como ya se mencionó, los jeroglíficos son formas complejas que pueden presentar dife-

rentes variaciones entre instancias que pertenecen a una misma categoría y similitud parcial

entre instancias que pertenecen a diferentes categorías. Por lo tanto, el problema de inves-

tigación consiste en proponer una nueva representación para jeroglíficos de inscripciones

antiguas a partir de su descomposición en partes primitivas, de modo que la información y/o

la relación de una o múltiples partes primitivas den lugar a características discriminativas pa-

ra la representación de este tipo de imágenes, obteniendo de esta manera mejores resultados

en recuperación de jeroglíficos, respecto a los reportados en el estado del arte.
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5. Propuesta de Investigación

5.1. Hipótesis

Los jeroglíficos son comúnmente representados a partir de puntos como primitivas, sin

embargo la calidad de la representación depende en gran medida del tipo de información

que provee el conjunto de puntos utilizados para describir la imagen, de la manera en que

se realiza la descripción y de cómo se organiza dicha información para la representación del

jeroglífico. Por otro lado, los puntos no son el único tipo de primitiva que puede ser obtenido

a partir de los jeroglíficos, un jeroglífico puede ser descompuesto en otro tipo de primitivas

tales como segmentos de línea o regiones. Con todo esto, nuestra hipótesis de investigación

es la siguiente:

Es posible obtener una representación para jeroglíficos en inscripciones antiguas a par-

tir de características obtenidas desde y entre partes primitivas (puntos, segmentos de línea o

regiones), de modo que dicha representación permita distinguir entre jeroglíficos similares

de distinta categoría, así como variaciones entre jeroglíficos de la misma categoría; de ma-

nera que se puedan obtener mejores resultados en recuperación de jeroglíficos respecto a los

métodos reportados en la literatura.

5.2. Preguntas de investigación

Considerando el problema de investigación en la Sección 4 así como nuestra hipótesis de

investigación, surge la siguiente pregunta de investigación:

Q1 ¿Cómo construir una representación de jeroglíficos, la cual capture información dis-

criminativa, de modo que se puedan obtener mejores resultados de recuperación de

jeroglíficos respecto a los reportados en la literatura?

A partir de esta pregunta de investigación y considerando las debilidades de los trabajos

relacionados con la representación de jeroglíficos presentados en la Sección 2, planteamos

las siguientes preguntas de investigación:

Q2 ¿Cómo descomponer un jeroglífico en partes primitivas de modo que éstos representen
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información importante de la imagen, la cual sea útil para la representación de jeroglí-

ficos?

Q3 ¿Cómo abstraer información a partir de una o múltiples partes primitivas de modo que

se capturen características importantes de los jeroglíficos?

Q4 ¿Cómo se puede organizar la información obtenida desde partes primitivas, generando

una representación que permita obtener mejores resultados en recuperación de jeroglí-

ficos, respecto a trabajos reportados en la literatura?

Considerando estas preguntas, los objetivos de investigación doctoral son los siguientes.

5.3. Objetivo general

Desarrollar una representación de jeroglíficos de inscripciones antiguas a partir de su des-

composición en partes primitivas, de modo que la representación permita obtener resultados

estadísticamente mejores, en recuperación de jeroglíficos, respecto a los resultados reporta-

dos en el estado del arte.

5.4. Objetivos específicos

Proponer un método para descomponer jeroglíficos en partes primitivas, las cuales ob-

tengan información de la imagen útil para la representación de jeroglíficos.

Proponer un método para obtener información desde una o múltiples partes primitivas,

obtenidas a partir de la descomposición del jeroglífico.

Proponer un método para organizar la información desde y entre partes primitivas,

dando lugar a una representación de jeroglíficos en inscripciones antiguas.

Utilizar un esquema de recuperación de jeroglíficos el cual haga uso de la nueva re-

presentación propuesta. De modo que los resultados obtenidos sean estadísticamente

mejores que los reportados en el estado del arte.
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5.5. Contribuciones esperadas

Un método para descomponer jeroglíficos en partes primitivas que contengan informa-

ción importante de la imagen, la cual sea útil para la representación.

Un método para extraer información desde una o múltiples partes primitivas, que in-

corpore información espacial de las primitivas así como las relaciones entre ellas.

Un método para generar una representación de los jeroglíficos a partir de la información

extraída desde partes primitivas en la imagen.

Un esquema de recuperación de jeroglíficos el cual haga uso de la nueva representación

propuesta.

5.6. Metodología

Para alcanzar los objetivos y dar respuesta a las preguntas de investigación planteadas en

esta propuesta doctoral se seguirá la siguiente metodología:

1. Estudio crítico de trabajos presentados en la literatura sobre representación de jeroglí-

ficos

a) Identificar las características (ventajas y desventajas) de los trabajos reportados

en la literatura relacionados con la representación de bocetos, con el objetivo de:

Identificar qué tipo de información es extraída y cómo ésta es utilizada y/o

organizada para la representación de jeroglíficos.

Analizar si la forma en que la información está siendo extraída y organizada

para la representación de jeroglíficos es apropiada según las características

de este tipo de imágenes.

Identificar qué tipo de información adicional puede ser extraída e incluida

para generar una mejor representación de jeroglíficos

2. Para proponer un método para descomponer jeroglíficos en partes primitivas, dado que

el contorno de la imagen muchas veces es procesado de modo que se simplifique la
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información de la imagen. Primero exploraremos diferentes variantes para la simplifi-

cación del contorno de una imagen:

Adelgazar la forma del jeroglífico a partir de métodos que llevan a cabo operacio-

nes morfológicas [64].

Podar formas adelgazadas de jeroglíficos, con el objetivo de eliminar ruido. Esto

puede ser llevado a cabo midiendo la importancia de cada rama en la represen-

tación. Para esto consideraremos diferentes formas para medir la importancia de

las ramas, por ejemplo:

• Longitud de la rama.

• Información reconstruida a partir de la rama.

3. Para descomponer jeroglíficos en partes primitivas, exploraremos tres variantes:

a) Obtener puntos del jeroglífico como partes primitivas:

1) A diferencia de los trabajos reportados en la literatura que calculan los pun-

tos de manera aleatoria, calcularemos de forma determinista un conjunto de

puntos de interés. Para esto se explorará el uso de:

Puntos dominantes a partir de curvas complejas.

Puntos invariantes a diferentes escalas.

Puntos críticos.

b) Obtener segmentos de línea a partir del jeroglífico, como partes primitivas, para

lo cual probaremos:

1) Obtener puntos que delimiten los segmentos de línea.

Puntos dominantes a partir de curvas complejas.

Puntos de unión y puntos finales en jeroglíficos adelgazados.

2) Encontrar una estrategia para obtener segmentos de línea que capturen infor-

mación importante del jeroglífico.

Segmentos de línea que corresponden a ramas finales, ramas simples y

ramas de unión en la forma adelgazada del jeroglífico.
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Segmentos de línea obtenidos al calcular el camino más corto (segmento

de menor longitud) entre pares de puntos.

c) Obtener regiones como partes primitivas del jeroglífico:

1) Proponer una manera de segmentar el jeroglífico en múltiples regiones, por

ejemplo:

Descomponer el jeroglífico considerando regiones de unión, regiones sa-

lientes, regiones entre regiones de unión.

Descomponer el jeroglífico en regiones haciendo uso de un grid circular

o rectangular

4. Para proponer un método que permita extraer información desde y entre partes primi-

tivas, seguiremos las mismas 3 líneas de investigación:

a) Usando puntos como primitivas, para esto exploraremos:

1) Calcular descriptores a partir de los puntos, tales como SC, HOOSC, HOG.

2) Incluir la ubicación espacial de cada punto en la representación del jeroglífi-

co.

3) Encontrar relaciones entre múltiples puntos, por ejemplo al encontrar la ocu-

rrencia de estos en:

Toda la imagen.

Regiones específicas en la imagen.

4) Encontrar relaciones entre múltiples puntos considerando la frecuencia de

cada punto en la imagen, por ejemplo:

Identificar relaciones entre las primitivas con mayor o menor ocurrencia

en la imagen.

Identificar relaciones entre puntos cuyas características son similares.

5) Determinar o definir la ubicación de múltiples partes primitivas en la repre-

sentación del jeroglífico, por ejemplo:

Cálculo del centroide entre múltiples puntos como partes primitivas y su

ubicación en un grid en la imagen.
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b) Para proponer un método que permita extraer información desde y entre segmen-

tos de línea y/o regiones como partes primitivas, exploraremos:

1) Calcular descriptores a partir de segmentos de línea y/o regiones excluyen-

do la información que se encuentra alrededor de cada primitiva, utilizando

descriptores tales como SC, HOOSC, HOG.

2) Determinar una forma para obtener una posición que represente a la primitiva

en la imagen, por ejemplo:

Centroide.

Punto medio del segmento de línea.

3) Encontrar relaciones entre múltiples partes primitivas, por ejemplo:

Identificar relaciones tales como adyacencia o inclusión.

Identificar relaciones entre las primitivas con mayor o menor frecuencia

de ocurrencia en la imagen.

5. Proponer una manera para combinar la información desde una o múltiples partes pri-

mitivas en una representación de jeroglíficos.

6. Evaluación experimental en recuperación de jeroglíficos, haciendo uso de cada una de

las representaciones obtenidas.

a) Se utilizará un framework para recuperación de jeroglíficos.

b) Los resultados obtenidos en recuperación de jeroglíficos se compararán con mé-

todos del estado del arte en términos de precisión y recuerdo.

5.7. Cronograma de Actividades

Para dar cumplimiento a los objetivos planteados siguiendo la metodología propuesta se-

guiremos el cronograma de actividades presentado en la Tabla 5.1. En esta tabla, cada celda

coloreada representa el tiempo que tomará cada actividad. Las celdas de color obscuro repre-

sentan las actividades que ya han sido llevadas a cabo, mientras que las celdas de color claro
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representan a las actividades pendientes. Las actividades están especificadas en la primera co-

lumna. Las demás columnas especifican los años de duración de este trabajo de investigación,

divididos en bimestres.

Tabla 5.1: Cronograma de Actividades
Actividad

2015 2016 2017 2018
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

Estudio critico del estado del arte
Elaboración de la propuesta doctoral
Defensa de la propuesta Doctoral
Diseñar un algoritmo para generar una representación de
jeroglíficos haciendo uso de puntos como primitivas
Evaluar y comparar el algoritmo propuesto
Diseñar un algoritmo para generar una representación de
jeroglíficos haciendo uso de segmentos de línea como primitivas
Evaluar y comparar el algoritmo propuesto
Diseñar un algoritmo para generar una representación de
jeroglíficos haciendo uso de regiones como primitivas
Evaluar y comparar el algoritmo propuesto
Diseñar un algoritmo para generar una representación de
jeroglíficos que incluya información de y entre múltiples
partes primitivas
Evaluar y comparar el algoritmo propuesto
Redacción de artículos para revistas y conferencias
Escritura de la tesis Doctoral
Revisión de la tesis por el comité Doctoral
Realizar las correcciones de la tesis
Defensa final

6. Resultados Preliminares

En esta sección se presentan los resultados preliminares obtenidos siguiendo la metodolo-

gía descrita en la Sección 5.6, dando cumplimiento parcial de este modo al primer y segundo

objetivo de investigación, i.e. proponer un método para descomponer jeroglíficos en partes

primitivas (puntos en los resultados preliminares que presentaremos) y la codificación de ca-

racterísticas e información importante (información espacial) desde estas partes primitivas,

para generar una representación de jeroglíficos en inscripciones antiguas.

En la Sección 6.1 presentamos un método de representación de jeroglíficos a partir de

descriptores calculados desde puntos de la imagen como partes primitivas, en combinación

con el modelo BoV. Los puntos son obtenidos mediante métodos de selección de puntos

dominantes a partir del contorno adelgazado de la imagen, evitando de este modo la selección

aleatoria de puntos. Los puntos dominantes son puntos de alta curvatura, los cuales conservan

las principales características de la forma, preservando de este modo información importante

para la percepción visual de la imagen [65].
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6.1. Representación de jeroglíficos Mayas a partir de puntos como pri-

mitivas

De los enfoques utilizados para la representación de bocetos, únicamente dos de ellos han

sido utilizados para la representación de jeroglíficos: 1) representación a través de descrip-

tores y (2) representación basada en el modelo BoV. Ambos enfoques usan algunos puntos

de la imagen como primitivas, donde la calidad de la representación depende en gran medida

del conjunto de puntos obtenidos a partir de la imagen.

Trabajos previos han dado evidencia de que la representación de jeroglíficos haciendo

uso de descriptores calculados desde un conjunto de puntos seleccionados aleatoriamente con

distribución uniforme [18] produce buenos resultados en la recuperación de jeroglíficos. Sin

embargo, la selección aleatoria de puntos con distribución uniforme da lugar a un conjunto

de puntos, un conjunto de descriptores y por lo tanto una representación diferente en cada

ejecución. Además, usar puntos obtenidos aleatoriamente no garantiza que la representación

resultante sea obtenida a partir de puntos con información importante de la imagen.

Para evitar el proceso aleatorio de selección de puntos, proponemos un método de detec-

ción de puntos de interés calculados mediante métodos de detección de puntos dominantes.

El método propuesto inicialmente incluye una etapa de poda de contornos adelgazados. Pos-

teriormente, se obtiene un conjunto de puntos de interés particionando la imagen adelgazada

en segmentos de línea, obteniendo para cada segmento un subconjunto de puntos de interés

mediante un método de detección de puntos dominantes. Los puntos dominantes obtenidos

para todos los segmentos de línea dan lugar a un conjunto de puntos de interés, a partir de

los cuales se calculan descriptores de contexto de forma (HOOSC). Finalmente, la repre-

sentación de jeroglíficos es obtenida haciendo uso del modelo BoV, agrupando descriptores

similares usando k-means y seleccionando el centroide de cada grupo para construir un vo-

cabulario de k términos visuales. Cada descriptor en la imagen es entonces etiquetado como

el término visual más parecido en el vocabulario, representando cada jeroglífico mediante un

histograma de frecuencia de términos visuales en la imagen.

De esta forma el método propuesto está dividido en seis etapas: a) adelgazamiento del

jeroglífico Maya, b) podado de ramas no deseadas, c) partición del jeroglífico adelgazado y
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podado en segmentos de línea, d) obtención del conjunto de puntos de interés, e) cálculo de

descriptores HOOSC a partir del conjunto de puntos de interés y f) construcción del voca-

bulario de términos visuales y representación de jeroglíficos como histogramas de palabras

visuales (ver Figura 6.1).

Jeroglífico Maya a) b) c) d)

Representación de

jeroglíficos en términos

de palabras visuales
f) e)

Figura 6.1: a) Adelgazamiento del jeroglífico. b) Podado de ramas adicionales. c) Partición
del jeroglífico delgado en segmentos de línea, d) Obtención del conjunto de puntos de interés
e) cálculo de descriptores HOOSC a partir del conjunto de puntos de interés y f) construcción
del vocabulario de términos visuales y representación de jeroglíficos en términos de palabras
visuales.

6.1.1. Adelgazamiento y poda de jeroglíficos Mayas

Trabajos previos [18] dan evidencia de que para describir a los jeroglíficos se obtienen

mejores características para describir a los jeroglíficos si se trabaja con jeroglíficos adelgaza-

dos en comparación con las obtenidas a partir de contornos gruesos (ver Figura 6.2b y Figura

6.2c). Sin embargo, durante el proceso de adelgazamiento, pequeñas perturbaciones y ruido

presente en el contorno de la imagen pueden producir ramas no deseadas (ver Figura 6.2c),

las cuales no representan partes importantes de la forma original. Por lo tanto, proponemos

incluir una etapa de poda, para eliminar ramas no deseadas en la representación adelgazada

de los jeroglíficos (ver Figura 6.2d).

Una vez que un jeroglífico ha sido adelgazado, siguiendo el método presentado en [64],
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(a) (b) (c) (d)

Figura 6.2: (a) Jeroglífico Maya. (b) Extracción del contorno, (c) contorno adelgazado, al-
gunas ramas adicionales están marcadas en círculo. (d) Puntos obtenidos mediante selección
aleatoria uniforme a partir del contorno adelgazado y podado.

diferentes componentes (pixeles y ramas) pueden ser identificados. Sea p un pixel en el jero-

glífico adelgazado y considerando la vecindad 3 × 3 centrada en p, un pixel p es un pixel de

unión bp si hay tres o más pixeles del jeroglífico adelgazado en esta vecindad; un pixel p es

un pixel final ep si hay un único pixel en esta vecindad; y un pixel p es un pixel de curva cp si

tiene exactamente dos pixeles en esta vecindad.

Una rama Bj es definida como un conjunto de pixeles consecutivos y adyacentes pi,

i = {1, 2, . . . , N} (N es el número de pixeles en Bj), una rama es una curva de un pixel de

ancho que puede ser final o simple. Una rama es una rama final si no contiene pixeles finales

ni pixeles de unión excepto p1 y pN (ver Figura 6.3c). Una rama es una rama simple si ambos

p1 y pN son pixeles finales. Una rama final es producida durante la etapa de adelgazamiento

por ruido presente en el contorno de la forma o por la presencia de partes salientes en la

imagen; mientras que una rama simple representa una región en la imagen, a partir de la cual

se obtiene una curva abierta simple. Una curva es abierta y simple si los pixeles donde inicia

y termina la curva son diferentes p1 6= pN y no se cruza consigo mismo en ningún punto.

pixel de unión bp
pixel final ep
Región reconstruida

(a) (b) (c) (d)

Figura 6.3: (a) Ramas consideradas en la etapa de poda. (b) Rama final y una rama simple
marcadas con un cuadrado y un círculo, respectivamente. (c) y (d) Región reconstruida a
partir de una rama final y una rama simple, respectivamente

Después de adelgazar el contorno se producen algunas ramas no deseadas, las cuales

deben ser podadas, una rama debe ser podada si no es importante para la representación de
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la imagen. Diferentes medidas pueden ser utilizadas para determinar la importancia de una

rama [66]. Nosotros proponemos remover ramas finales y ramas simples que no provean

información útil (es decir, que no sean importantes), dando lugar a una representación más

“limpia” de los jeroglíficos Mayas. Para esto procedemos de la siguiente manera:

Sea A(I) la región del foreground de la imagen original, consideramos que Bj no repre-

senta información útil si la región R(Bj) reconstruida a partir de Bj es más pequeña que

cierto porcentaje α de A(I); siendo α un parámetro definido por el usuario. De esta manera,

las ramas que cumplen esta condición son podadas.

numPixeles(R(Bj)) < α ∗ numPixeles(A(I))

La región que representa una rama puede ser reconstruida si, para cada pixel pi en la

rama Bj conocemos la transformada de distancia en la imagen original. La transformada de

distancia en pi, denotada como dt(pi) es la distancia entre pi y el pixel más cercano en el

background de la imagen, así la región reconstruida a partir del pixel pi denotada como R(pi)

contiene los pixeles al interior del disco con origen en pi y radio dt(pi)

Como se puede apreciar en la Figura 6.3d la región reconstruida a partir de una rama sim-

pleBj es calculada comoR(Bj) = {R(p1)∪R(p2), . . . , R(pN)} (ver Figura 6.3d). Mientras,

que la región reconstruida a partir de una rama final no considera los pixeles de R(p1) y es

calculada como R(Bj) = {R(p2) ∪R(p3), . . . , R(pN)−R(p1)} (ver Figura 6.3c).

Una vez que los jeroglíficos Mayas han sido adelgazados y podados, el objetivo es proveer

un conjunto de puntos de interés que dé lugar a un conjunto de descriptores útiles.

6.1.2. Descriptores desde jeroglíficos Mayas

Los métodos de detección de puntos dominantes han sido ampliamente utilizados en di-

ferentes aplicaciones debido a que permiten representar las principales características de una

curva usando un conjunto reducido de puntos, los cuales son identificados como puntos de

máxima curvatura local.

Un método de detección de puntos dominantes llamado DCE (del inglés Discrete Cur-

ve Evolution) fue introducido en [67]. DCE remueve en cada iteración el pixel con menor
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curvatura hasta que el conjunto de puntos dominantes contiene el número deseado de pixeles.

Los métodos de detección de puntos dominantes están diseñados para trabajar sobre cur-

vas cerradas simples o curvas abiertas simples. Sea C un conjunto de Z pixeles adyacentes

y consecutivos C = {p1, p2, . . . , pZ} de un pixel de ancho. Una curva es una curva abierta si

los pixeles donde inicia y termina la curva son diferentes (p1 6= pZ) (ver Figura 6.4a). Una

curva es curva cerrada si el pixel donde inicia y termina la curva es el mismo (p1 = pZ)

(ver Figura 6.4b). Una curva es una curva simple si no se cruza consigo misma, pudiendo ser

abierta o cerrada.

(a) (b) (c) (d)

Figura 6.4: (a) Curva simple, (b) Curva cerrada simple, (c) Curva cerrada compleja y (d)
curva abierta compleja.

Sin embargo, los jeroglíficos Mayas son bocetos complejos, los cuales una vez adelgaza-

dos están compuestos por múltiples curvas, muchas de ellas al estar intersecadas entre sí dan

lugar a que se obtengan curvas que no sean ni curvas cerradas simples, ni curvas abiertas

simples (curvas complejas Figura 6.4c-d). Por lo tanto, los jeroglíficos necesitan ser des-

compuestos en curvas simples, de modo que un conjunto de puntos dominantes pueda ser

obtenido usando el método DCE.

En este método, una curva simple o segmento simple de línea Sct es considerado como

un conjunto de pixeles conectados pi, i = {1, 2, . . . , z} (z es el número de pixeles en el

segmento), que no contengan pixeles de unión ni pixeles finales, excepto los pixeles ubicados

en los extremos del segmento.

Para cada segmento Sct ∈ Sk, t = {1, 2, . . . , T}, donde Sk es el jeroglífico adelgazado

y T es el número de segmentos obtenidos, obtenemos un conjunto Dpt de puntos dominantes

haciendo uso del método DCE. El parámetro de entrada requerido por DCE (número de

puntos a obtener), se calcula como el porcentaje ω (indicado por el usuario) del número total

de pixeles en el segmento.

Así, el conjunto de puntos de interés en un jeroglífico es obtenido al considerar los puntos
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dominantes de todos los segmentos.

Dp(Sk) = Dp1 ∪Dp2 ∪ . . . ∪DpT

6.1.3. Construcción del vocabulario visual y representación de jeroglíficos en términos

de palabras visuales

Una vez que el conjunto de puntos de interés DP (Sk) ha sido obtenido para cada imagen

en la base de datos, un descriptor HOOSC es calculado para cada punto de interés. Sin em-

bargo, como ya se ha señalado, imágenes que pertenecen a la misma categoría pueden tener

descriptores similares pero no idénticos, producto de las variaciones que puedan presentarse

entre las imágenes. Teniendo por objetivo obtener un vocabulario visual que permita descri-

bir a todo el conjunto de imágenes, los descriptores son agrupados asumiendo que aquellos

que pertenecen a un mismo grupo son similares entre sí y por lo tanto pueden ser represen-

tados mediante el mismo término visual. El centroide de cada grupo puede ser usado como

el descriptor que representa a los descriptores en el grupo, para ello el algoritmo k-means es

utilizado, donde el número de grupos se corresponde con el tamaño k del vocabulario visual,

definido por el usuario.

Una vez que el vocabulario visual ha sido obtenido, las imágenes son representadas en

términos de este vocabulario visual. Para ello, cada descriptor en la imagen es asignado al

término visual más cercano en el vocabulario, este método de cuantización (o codificación)

es conocido como VQ (del inglés Vector Quantization) [50]. Así, las ocurrencias de cada

término visual en la imagen son consideradas para la construcción de un histograma, el cual

es usado como la representación final de la imagen.

Ya que el número de descriptores puede ser diferente entre imágenes, el histograma de

frecuencias es normalizado, permitiendo que los histogramas que representan a los jeroglífi-

cos puedan ser directamente comparados.

6.1.4. Resultados experimentales

En nuestros experimentos utilizamos dos bases de datos de jeroglíficos. La primera base

de datos obtenida de [23] está compuesta de 240 jeroglíficos distribuidos en 24 categorías (10
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jeroglíficos por categoría). En la Figura 6.5 se presenta un ejemplo de cada categoría.

T1 T17 T23 T24 T25 T59 T61 T82

T92 T102 T103 T106 T110 T116 T117 T126

T136 T173 T178 T181 T229 T501 T534 T671

Figura 6.5: Ejemplos de instancias por cada categoría en la base de datos compuesta por 240
jeroglíficos

La segunda base de datos es un subconjunto de la base de datos usada en [18] compuesta

por 1270 jeroglíficos y distribuidos en 24 categorías, la cual después de ser procesada por

arqueólogos dio lugar una base de datos con 1043 jeroglíficos distribuidos en 25 categorías.

La Figura 6.6 muestra un histograma que refleja el número de jeroglíficos que contiene cada

categoría y un ejemplo por cada una.

T1 T17 T23 T24 T24

T59 T61 T82 T92 T102

T103 T106 T108 T110 T116

T117 T126 T136 T173 T178

T181 T229 T501 T534 T671

Figura 6.6: Base de datos que contiene 1043 jeroglíficos Mayas. El histograma de la izquierda
muestra el número de instancias por categoría. A la derecha se muestra una instancia por cada
categoría

En esta sección presentamos los resultados obtenidos en recuperación de jeroglíficos

usando la representación propuesta basada en la descripción a partir de puntos de interés

obtenidos por medio de puntos dominantes y contornos adelgazados y podados, en compara-

ción con los resultados obtenidos mediante la representación presentada en [18]. Para ambos
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métodos usamos dos formulaciones del descriptor HOOSC: HOOSC4 y HOOSC128 intro-

ducidos en [18] y [45], respectivamente.

Para la poda del contorno adelgazado utilizamos α = 0.005, este valor fue obtenido

probando valores entre 0.002 y 0.01, con incrementos de 0.001. El valor seleccionado para

α provee los mejores resultados visuales en ambas bases de datos. En el método de repre-

sentación propuesto, los descriptores HOOSC4 y HOOSC128 fueron calculados a partir del

conjunto de puntos de interés, obtenidos como puntos dominantes. En [18] los descriptores

son calculados a partir de puntos seleccionados de forma aleatoria y uniforme. En ambos

métodos usamos ω = 5%, 10% y 20% de los puntos del jeroglífico, considerando el número

de puntos en el jeroglífico adelgazado en el método [18] y el jeroglífico adelgazado y podado

en nuestro método. Para la construcción del diccionario de términos visuales, seleccionamos

aleatoriamente 200 descriptores para cada una de las 24 categorías, los cuales fueron utiliza-

dos para obtener 1000 términos visuales usando k-means.

Los resultados obtenidos a partir de la recuperación de jeroglíficos son mostrados en

la Tabla 6.1 y 6.2 en términos de la precisión promedio (mAP) para la primera y segunda

base de datos, respectivamente. Los resultados presentados son el promedio obtenido de 10

repeticiones. La primera fila muestra los resultados obtenidos mediante el método en [18]

denotado como THIN+UDS, mientras que la segunda fila presenta los resultados obtenidos

haciendo uso de la representación propuesta denotado como THIN + PRUN + DP . Los

resultados son presentados para ambos descriptores (HOOSC4 y HOOSC128), considerando

los diferentes porcentajes de puntos utilizados. El tiempo de ejecución requerido por cada

método es presentado en la parte inferior de cada resultado.

Tabla 6.1: mAP (mean average precision) para la base de datos que contiene 240 jeroglíficos
Mayas

Método
Descriptor

HOOSC4 HOOSC128
5% 10% 20% 5% 10% 20%

THIN + UDS [18] 0.164 0.244 0.308 0.129 0.190 0.234
Runtime (min.) 18.45 18.65 20.64 7.57 7.07 8.66

THIN + PRUN +DP 0.284 0.312 0.340 0.146 0.180 0.241
Runtime (min.) 21.01 21.08 22.23 7.73 8.58 8.32

En las Tablas 6.1 y 6.2 los mejores resultados son marcados en negrita. Como se puede
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Tabla 6.2: mAP (Mean average precision) para la base de datos que contiene 1043 jeroglíficos
Mayas

Método
Descriptor

HOOSC4 HOOSC128
5% 10% 20% 5% 10% 20%

THIN + UDS [18] 0.174 0.261 0.353 0.149 0.217 0.299
Runtime (hrs.) 20.34 21.39 23.88 7.98 8.69 10.10

THIN + PRUN +DP 0.202 0.294 0.379 0.173 0.248 0.338
Runtime (hrs.) 21.76 23.14 24.61 10.78 11.30 12.12

observar, el método propuesto obtiene los mejores resultados en mAP para casi todas las

combinaciones, excepto en la base de datos de 240 jeroglíficos Mayas, usando el 10% de

puntos de interés a partir del jeroglífico adelgazado y calculando descriptores HOOSC128.

Sin embargo, es necesario resaltar que los mejores resultados se obtienen usando descriptores

HOOSC4, aunque el tiempo requerido para representar y recuperar jeroglíficos haciendo uso

este descriptor es más del doble que el requerido al usar descriptor HOOSC128. Lo anterior

se debe a la dimensión de los descriptores.

En las Figuras 6.7 y 6.8 el average precision vs el standar recall son presentados para

ambas bases de datos. Como podemos observar, nuestro método siempre obtiene los mejores

resultados considerando el primer elemento recuperado (stardar recall entre 0.0 y 0.2), in-

clusive se puede apreciar que la precisión promedio de esas primeras instancias recuperadas

es, en la mayoría de los casos, mucho mayor que la obtenida con el método en [18]

7. Conclusiones

Este documento presenta la propuesta de investigación doctoral a desarrollar, la cual se

centra en proponer una representación de jeroglíficos de modo que sea posible llevar a ca-

bo tareas de recuperación de jeroglíficos mejor que utilizando los métodos existentes en la

literatura.

Como resultado preliminar, en esta propuesta de investigación se ha desarrollado una

representación de jeroglíficos Mayas siguiendo el enfoque más exitoso reportado en la lite-

ratura. A diferencia de los trabajos reportados en la literatura, el método propuesto combina

adelgazamiento y poda de jeroglíficos, con segmentación de la imagen en curvas simples para
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(a) (b)

Figura 6.7: Average precision vs standard recall (a) base de datos que contiene 240 jeroglí-
ficos Mayas y (b) base de datos que contiene 1043 jeroglíficos Mayas usando el descriptor
HOOSC4

(a) (b)

Figura 6.8: Average precision vs standard recall (a) base de datos que contiene 240 jeroglí-
ficos Mayas y (b) base de datos que contiene 1043 jeroglíficos Mayas usando el descriptor
HOOSC128

la obtención de puntos dominantes, los cuales son utilizados como los puntos de interés de la

imagen. Finalmente, la representación de los jeroglíficos es obtenida a partir de descriptores

calculados desde el conjunto de puntos de interés. El rendimiento del método propuesto es

evaluado, en términos de recuperación de jeroglíficos, haciendo uso de dos bases de datos.

Basándose en los experimentos, los resultados dan evidencia de que el método propuesto per-

mite extraer información importante del jeroglífico, dando lugar a una mejor representación y
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por ende a una mejor recuperación de este tipo de imágenes respecto a métodos reportados en

la literatura. Nuestra propuesta tiene como principal ventaja que evita el proceso de selección

aleatoria de los puntos de interés, que se usa comúnmente en la literatura, permitiendo que

una mejor representación de jeroglíficos sea obtenida haciendo uso de un menor número de

puntos de interés de la imagen.

Por otro lado, según nuestro conocimiento, a partir de la revisión bibliografia realizada, la

representación de jeroglíficos solo ha sido explorada haciendo uso de puntos como primiti-

vas. En esta propuesta de investigación, estamos interesados en explorar diferentes formas de

representar jeroglíficos donde además de los puntos, otro tipo de primitivas (p. ej. segmentos

de línea o regiones) sean empleados para generar la representación. En la representación se

incluirá información adicional tal como, la distribución espacial de las primitivas en el jero-

glífico y las relaciones existentes entre múltiples primitivas, de modo que la representación

resultante sea más discriminativa y permita obtener mejores resultados en recuperación de

jeroglíficos.

Los resultados preliminares presentados son alentadores y por lo tanto consideramos que

los objetivos planteados en esta propuesta doctoral pueden alcanzarse en el tiempo estipulado

siguiendo la metodología propuesta.
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Notación

Notación Significado
bp Pixel de unión
ep Pixel final
cp Pixel de curva
B Rama en la forma adelgazada

Dp(.) Puntos dominantes
dt(.) Transformada de distancia
D Vocabulario de términos visuales
w Término visual en el vocabulario
K K−Vecinos más cercanos
k Tamaño del vocabulario de términos visuales (k −means)

Acrónimos

Acrónimo Significado
SC Shape Context

GSC Generalized Shape Context
HOG Histogram of Oriented Gradient

HOOSC Histogram of Orientation Shape Context
DOG Difference of Gaussian

SS Self-Similarities
SIFT Scale-Invariant Feature Transform
DCE Discrete Curve Evolution
k-nn k-Nearest Neighbor
BoV Bolsa de Palabras Visuales
BoP Bolsa de Frases Visuales
VQ Vector Quantization

SPM Spatial Piramid Matching
AVP Average Pooling

Max-NWP Max-N Weight Pooling
Max-NBP Max-N Binary Pooling
Max-NIP Max-N Integer Pooling

LLC Locality-constrained Linear Coding
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