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Resumen: La propuesta está conformada por dos procesos de aprendizaje TSVM: el primer proceso genera soluciones 
globales óptimas, y el segundo proceso toma la mejor solución global para seleccionar los grupos óptimos. Los grupos 
seleccionados serán separados del conjunto y pasaran a conformar la solución final.  

Abstract: The proposal consists of two TSVM learning processes: the first process generates optimal global solutions, 
and the second process takes the best overall solution to select the optimal groups, selected groups will be separated 
from the set and move to form the final solution. 
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1. Introducción 
Debido a los avances en la tecnología en diversos campos 
de la adquisición de imágenes, informática, 
procesamiento de imágenes, ciencias de la información y 
bases de datos, el crecimiento de las imágenes digitales y 
su gestión se ha convertido en un tema de investigación 
en diferentes campos. El crecimiento de las imágenes 
digitales en la web ha creado enormes datos. El rápido y 
continuo crecimiento en la visualización digital hace que 
sea cada vez más difícil de encontrar, organizar, acceder y 
mantener la información de los usuarios visuales. Cuando 
los usuarios requieren piezas selectivas de información de 
Internet, se envía una consulta a una posible distribución, 
un sistema informático que determina lo que es relevante 
a la consulta y lo que no es, en base a lo que está en su 
almacén de datos. Esta tarea se conoce como recuperación 
de información (IR). El método tradicional para la 
recuperación de datos utiliza la representación de texto de 
la información y que se conoce como recuperación de 
información basada en texto o palabra clave. La 
investigación en esta técnica se inició en los años 1940 y 
varias técnicas se han desarrollado y alcanzado un alto 
rendimiento de la recuperación en términos de la calidad 
de los resultados y la eficiencia computacional [2].   

La búsqueda de una imagen en una inmensa colección de 
imágenes es una tarea difícil. Hay una gran necesidad de 
herramientas de búsqueda eficaces para navegar por las 
acumulaciones de imágenes. Los dos enfoques de la 
recuperación de la imagen son el basado en el texto y el 
basado en contenido. 

El enfoque basado en el texto puede ser rastreado hasta 
1970. Este enfoque se basa en las descripciones textuales 
de las imágenes. Todas y cada imagen, en la base de 
datos, se va a anotar las palabras textuales y la búsqueda 
de imágenes se basa en estas palabras clave. Las 
limitaciones del enfoque basado en el texto de la 
recuperación de la imagen son la falta de coherencia del 
texto para describir los contenidos de las imágenes y 
anotaciones manuales de las imágenes [3]. La segunda es 
la inexactitud de anotación debido a la subjetividad de la 
percepción humana.  

Para superar los inconvenientes anteriores en sistema de 
recuperación basado en el texto, recuperación de la 

imagen basada en el contenido (CBIR) se introdujo en la 
década de 1980. En CBIR, las imágenes se indexan por su 
contenido visual, como, el color, la textura y las formas 
[1]. La diferencia fundamental entre los sistemas de 
recuperación basadas en el contenido y el texto base es 
que la interacción humana es una parte indispensable de 
este último sistema. Los seres humanos tienden a utilizar 
características de alto nivel (conceptos), como palabras 
clave, descriptores de texto, para interpretar las imágenes 
y medir su similitud. Si bien, las características de forma 
automática extraídos utilizando técnicas de visión por 
computador son en su mayoría de bajo nivel las 
características (color, textura, forma, disposición espacial, 
etc.) En general, no existe una relación directa entre los 
conceptos de alto nivel y las características de bajo nivel 
[4]. El campo de la CBIR ha sido ampliamente 
investigado en los últimos años. 

2. Brecha Semántica 
Durante la recuperación de imágenes en el sistema CBIR, 
los usuarios alimentar el sistema de recuperación de 
imagen de ejemplo, que están internamente, transforma en 
vectores de características y se comparan con los de la 
base de datos de función de vector [5]. A pesar de que las 
características extraídas visuales son naturales y objetivas, 
existe una brecha significativa entre los conceptos de alto 
nivel (que percibe humanos) y las características de bajo 
nivel (que se utilizan en la descripción de imágenes) [6]. 
Como ejemplo, una flor roja puede ser considerada como 
un sol, y un pez lo mismo que un avión, etc. Esto significa 
que el sistema tradicional CBIR que sólo depende de la 
extracción y la comparación de características primitivas 
no tiene conocimiento de la imagen "el contenido 
semántico y no pueden satisfacer las necesidades de los 
usuarios", debido a la "brecha semántica" entre las 
funciones de bajo nivel y la riqueza de la semántica 
humanos [7,8]. Cómo cerrar la brecha semántica es 
actualmente un problema de investigación importante en 
CBIR [9]. 

Investigaciones recientes han sugerido diferentes 
enfoques para reducir la brecha semántica. En [1] las 
técnicas de reducción de la brecha semántica, son 
divididas en cinco categorías: categorías: (1) ontología del 
objeto para definir conceptos de alto nivel, (2) utilizando 
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aprendizaje automático para asociar las características de 
bajo nivel con los conceptos de consulta, (3) la 
introducción de realimentación por relevancia (RF) en el 
bucle de recuperación para el aprendizaje continuo de la 
intención del usuario, (4) la generación de la plantilla 
semántica (ST) para apoyar un alto nivel de recuperación 
de imagen, (5) haciendo uso del contenido visual de las 
imágenes y la información textual obtenida de la web de 
WWW (la web) para el reconocimiento de imágenes. En 
este trabajo nos enfocamos en el aprendizaje automático. 

3. Problema 
Según [10]  el  conjunto de entrenamiento J, tenemos N 
imágenes Web J = {I1,..., In} con las características 
visuales X = {x1,..., xn}  Rb  y la información textual D 
= {d1,..., dn}, donde xi es a b × 1 vector de la columna y di 
representa la descripción textual (documento) i de la 
imagen Ii. Este modo nos permite definir las diferentes 
características de un documento di a partir de modelos de 

distintos texto. Por lo tanto, una imagen Ii  J puede ser 
representado por un par característico visual-textual: Ii = 
(xi, di). También denotan una imagen sin ningún tipo de 
información textual, como I = (x, ). El objetivo de 
CBIR es que, dada una imagen de consulta Iq = (xq, ), el 
sistema de recuperación óptima debe devolver una lista  
* ranking que ordena las imágenes en J en función de su 
relevancia a la imagen de la consulta. Éste es un problema 
típico de clasificación. Por lo tanto, tenemos que crear 
una función f clasificación del conjunto de entrenamiento 
J a las puntuaciones de salida de rango f (Ii | Iq) para cada 

imagen Ii  J dado la consulta de la  imagen Iq. Hay 
varios problemas que se deben abordar. Primero, con el 
fin de aprender el ranking función f del conjunto de 
entrenamiento, necesitamos saber la similitud semántica 
verdaderamente entre imágenes. En segundo lugar, 
tenemos que manejar el problema de escalabilidad. 
Aunque teóricamente se puede resolver con algoritmo 
aprendizaje global lineal [11] o no lineal [12], por otro 
lado, un simple clasificador lineal no puede separar bien 
las diferentes clases en un escenario complicado. 
Generalmente, para el problema de escalabilidad se 
utilizan métodos no lineales.  

La medida de similitud utilizada será la distancia de 
Mahalanobis, en ella se representará los datos con una 
distribución no esférica que toma en cuenta las 
correlaciones entre las diferentes características. Los 
inconvenientes de esta distancia incluyen su alta 
complejidad computacional, y los problemas asociados 
con la covarianza computación e invirtiendo la matriz 

 para altos espacios características dimensionales. 
Una solución sencilla que se tomará en cuenta para este 
problema es utilizar una matriz diagonal en lugar de la 
matriz de covarianza completa. 

 

4. Aprendizaje automático 
Existen tres técnicas que utilizan el aprendizaje 
automático para aprender conceptos de una data, [4, 12, 

13,14], aprendizaje supervisado, aprendizaje no 
supervisado y aprendizaje semisupervisado. 

El aprendizaje supervisado utiliza todos los datos 
etiquetados disponibles para entrenar o aprender un 
modelo. El objetivo del aprendizaje supervisado es 
predecir el valor de una medida de resultado basado en un 
conjunto de medida de entrada. El aprendizaje 
supervisado puede utilizar datos no etiquetados para la 
formación de un modelo. Escasos datos etiquetados 
pueden degradar el rendimiento de aprendizaje 
supervisado [15]. 

En el aprendizaje no supervisado, a diferencia de 
aprendizaje supervisado en el cual la presencia de la 
variable de resultado guía el proceso de aprendizaje, 
aprendizaje no supervisado no tiene ninguna medición de 
resultados, la tarea es más bien encontrar cómo la función 
de entrada son organizados o agrupados. 

Aprendizaje semisupervisado (SSL) utiliza el 
conocimiento de datos etiquetados y sin etiquetar para 
conocer los modelos que pueden utilizarse para predecir 
los datos invisibles. Según [18] en el SSL, los datos de 
entrenamiento se complementa con un conjunto de 
muestras de datos sin etiquetar, es decir, tenemos 

 
donde por lo general no hay pocos datos etiquetados y 

más datos no etiquetados, es decir . Donde 
 denota el tamaño del conjunto de datos. En 

el SSL el problema es asignar etiquetas a las datos sin 
etiquetar del conjunto de datos, utilizando la información 
proporcionada tanto por los datos etiquetados como por 
los datos no etiquetados. 

También existen dos tipos de aprendizaje que se basan en 
la generalización: el aprendizaje inductivo y el 
aprendizaje transductivo [17]. En el aprendizaje 
inductivo, la tarea es construir un concepto de un conjunto 
de datos de entrenamiento que permitan generalizar a 
todos los datos, donde la data de prueba es desconocida 
en el momento de la elaboración. El aprendizaje 
transductivo [18] es similar al SSL que utiliza el 
conocimiento con datos sin etiqueta, sin embargo, el 
aprendizaje transductivo no aprende de un modelo. Para 
predecir nuevos datos no etiquetados utiliza los datos 
etiquetados, así como los datos sin etiquetar para predecir 
los datos sin etiquetar. La transducción se basa en 
empezar a resolver el problema más sencillo, es decir, no 
construir un clasificador inductivo para el conjunto del 
dominio X, sino encontrar la función de la decisión sólo 

de los puntos de prueba, , donde Xu denota 

el conjunto . 

5. Aprendizaje transductivo  
En esta sección, revisaremos algunos métodos aplicados 
al aprendizaje transductivo: 

5.1. Transductive SVM de Joachims  

Joachims [19] resuelve el problema de optimización 

combinatoria sobre las pseudoetiquetas  de las no 
etiquetadas xj. Estos parámetros adicionales de 
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optimización combinatoria se pueden eliminar por 

completo cuando las restricciones  

se expresan mediante valores absolutos 

. El resultado del 

problema permanece no-convexa, pero ahora es continua 
y tiene un menor número de parámetros. Por lo tanto, se 
puede optimizar más rápidamente, y la recuperada son 
sustancialmente mejores. 

 

 

Figura 1. Algoritmo TSVM de Joachims [19] 

5.2. Graph-based transductive approach 

Para [20] el aprendizaje transductivo basado en Gráfico 
utiliza el conocimiento a partir de datos etiquetados y sin 
etiquetar, restringe sus predicciones sólo a los datos 
disponibles no etiquetados inicialmente. En lugar de 
construir un modelo que puede clasificar nuevas 

instancias, el objetivo es clasificar todos los datos sin 
etiquetar. Los nodos corresponden a los datos con etiqueta 
y sin etiqueta y los bordes entre los nodos son ponderados 
sobre la base de la similitud entre las instancias 
correspondientes. El objetivo es definir una función, que 
es suave sobre los datos completos. El algoritmo es como 
sigue. 

 

Figura 2. Algoritmo Graph-based transductive approach [20]. 
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5.3. Transductive Feature Selection (TFS) En la figura 3, se describe el enfoque TFS. Este 
procedimiento integrado se puede utilizar junto para la 
selección de de mejores características. 

 

Figura 3. Algoritmo Transductive Feature Selection [21]. 

5.4. Unconstrained Transductive SVMs 5.5. En la figura 4 se describe detalladamente 
el algoritmo Unconstrained Transductive 
SVMs 

 

Figura 4. Algoritmo unconstrained Transductive SVMs [22] 

6. Solución propuesta  
Algoritmo  Selección de conjuntos TSVM 

 

41,: SSEntrada  

1. Inicio   
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2. Calcular  en 1S  

2.1   )()()()()(min ,,,,
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dtmnji
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cak cfxfcfxfSf
unjiunji
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∈∈∈∈

+++=  

   ||,...,1 1Skdonde =   

3. 1:=sw  

4. ||,...,1 1SkcadaPara =  

4.1.   0)( 1 >kSfSi    

4.1.1.   0:=sw  

4.2.   Fin de Si 

5.  Fin de Para 

6. 1:=swSi  

7 .  ||,...,1 1SkcadaPara =  

7.1.   ||,...,1 141 SiparaSSSi ik ==  

7.1.1.          155 : kSSS ∪=  

7.1.2.        1: kSAA −= , 1: kSCC −= , 

7.1.3.    1: kSGG −= , 1: kSPP −= , 

7.1.4.    1: kSTT −=  

7.2.   Fin de Si 

8.  Fin de Para 

9. Fin de Si 

10.  Retornar 5S  

11. Fin 
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