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Resumen 

En este proyecto se estudia como generar un resumen de una colección de fotografías 
seleccionándolas automáticamente. 

Se construye un sistema capaz de permitir a un usuario subir una colección de imágenes a  una 
plataforma web, que estás sean procesadas y posteriormente darle la opción de generar un 
resumen automático de su colección personal. 

Realizar la selección automática de imágenes es una tarea muy compleja debido a todos los 
factores a tener en cuenta a la hora de escogerlas. Eventos temporales, estética de las imágenes, 
personajes que deben o no aparecer en la selección son algunos de los factores importantes y 
que hay que tener muy en cuenta a la hora de realizar la selección automática. 

En este proyecto veremos cómo se ha construido el sistema, cómo se ha implementado el 
algoritmo de selección automática y las mejoras que se han llevado a cabo para mejorarlo en 
precisión y tiempo de ejecución. 

Para la evaluación del algoritmo implementado se han realizado pruebas con usuarios que nos 
han permitido detectar algunos de los problemas del algoritmo.  

Finalmente, se presentan las conclusiones y el trabajo futuro. 
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1.  Introducción y objetivos 

1.1 Introducción 
En los últimos años, inicialmente con las cámaras digitales y en la actualidad con la telefonía 
móvil, la gente ha perdido el miedo a tomar fotografías. Es por este motivo que las colecciones 
de fotos de los usuarios han crecido sustancialmente hasta llegar al punto de tener colecciones 
de fotografías que se hacen intratables en un corto período de tiempo.  

Todas estas grandes colecciones de fotos requieren de horas y horas de manipulación directa por 
parte de su propietario, ya que, muchas veces, se busca poder compartir  --sea con un libro de 
fotos, una presentación, compartiéndolas en redes sociales o de cualquier otra forma posible-- 
con los demás un resumen de las mejores imágenes, ya sean las más estéticas o las más 
relevantes de la historia o el viaje concreto que han acabado de vivir. Para mucha gente, esta 
tarea manual de seleccionar imágenes puede ocasionar una pérdida de tiempo importante que 
muchos no se pueden permitir y a muchos otros no les gusta realizar. 

Es por estos motivos por los que poder seleccionar automáticamente imágenes, resumiendo una 
historia con la mínima intervención del usuario, es uno de los problemas que más se están 
investigando actualmente. Hoy en día no existe ningún software o plataforma web que, a partir 
de una serie de imágenes de una colección, sea capaz de extraerte un resumen de tu historia 
automáticamente, sin necesidad de intervención manual y de forma rápida y precisa. 

A pesar de esta necesidad, seleccionar imágenes automáticamente para el resumen de historias o 
photo-storytelling es un problema difícil de abordar debido a la subjetividad que esta tarea 
conlleva. La estética de las imágenes, los momentos importantes de una historia, la cantidad de 
gente que aparece o no en un resumen, la estética de las caras que aparecen en la historia, etc., 
son parámetros muy personales que dependen mucho de la persona que está elaborando el 
resumen automáticamente. Aun así, muchos de estos parámetros pueden ser calculados y 
aproximados a partir de la información que nos dejan las imágenes. El tiempo trascurrido entre 
una fotografía y la siguiente, la cantidad de imágenes consecutivas que se realizaron, el número 
de veces que aparece una misma persona en la colección, dónde se hicieron las fotografías, etc., 
es información que puede ser usada e interpretada para conocer de forma más próxima los 
gustos de cada usuario. 

A parte de la información que conocemos a partir de las imágenes, existe una meta-información 
que puede ser extraída por las acciones del usuario en sí. Estas acciones las encontramos en 
redes sociales como Facebook donde se puede extraer e interpretar este tipo de información 
subjetiva del usuario. El perfil de cada usuario es diferente y ofrece mucha información 
importante que ayuda a conocer al usuario y los gustos de éste, pudiendo aproximar de ésta 
forma la subjetividad que rodea a cada persona. La importancia que le da el usuario a cuantas 
personas aparecen en las imágenes e incluso la relevancia que le da éste a cada una de los 
diferentes personajes que aparecen en la red social es información relevante, que puede ser 
usada más tarde para realizar resúmenes de forma automática y que puede servir para 
personalizar cada photo-storytelling con las preferencias de cada usuario concreto. 

Hasta el momento, toda esta información se ha usado por separado para extraer aspectos 
concretos de una colección, como por ejemplo la clasificación temporal, pero no se había 
probado a agrupar todos estos aspectos para realizar un photo-storytelling.  

La realización de este proyecto se ha llevado a cabo como trabajo en el grupo científico de 
investigación en multimedia de Telefónica Digital, en los laboratorios de Barcelona. Manejar 
grandes colecciones de imágenes es un problema real hoy en día y poder seleccionar 
automáticamente imágenes representativas de una colección realizando un buen resumen sin 
intervención manual es uno de los retos en este campo. La totalidad del sistema que en este 
proyecto se presenta ha sido realizado gracias al trabajo de tres personas: Pere Obrador, Javier 
Granado e Iván Alcoceba. Mis aportaciones y el trabajo que he realizado en este proyecto se 
describen en el siguiente apartado de objetivos. 
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1.2 Objetivos 
El proyecto que se presenta a continuación pretende abordar los siguientes objetivos:  

 

- Obtención de un sistema que permita la generación automática de un resumen 
representativo de una colección completa de imágenes de la manera más eficiente y 
precisa posible, ofreciendo al usuario, la posibilidad de modificar ciertos parámetros 
antes de realizar la selección para acercar más el resultado final a los gustos de éste. 

- Implementar desde cero un sistema de selección automática de imágenes que permita 
resumir una colección de fotografías concreta sin intervención humana utilizando 
tecnologías y herramientas actuales. El sistema debe ser capaz de recibir una colección 
de imágenes, procesarlas1 y una vez procesadas, ser capaz de realizar la selección de 
forma automática para finalmente mostrarla en forma de pase de diapositivas. 

- Implementar el front-end utilizando tecnologías web donde el usuario podrá subir, 
visualizar y generar resúmenes de sus colecciones de imágenes de forma automática. 

- Re-implementar el algoritmo presentado en [1], mejorándolo desde el punto de vista de 
rapidez de ejecución y desde el punto de vista de la personalización de resultados. Para 
esta implementación se utilizarán herramientas free-ware y algoritmos patentados por 
Telefónica. Todas las aportaciones y variaciones realizadas al algoritmo son 
comentadas en el apartado 7.3. 

- Obtener y valorar los resultados obtenidos por el sistema, experimentando con algunos 
usuarios de cara a localizar los problemas que pueda tener el sistema a la hora de 
seleccionar automáticamente las imágenes.  

 

Cabe destacar que este sistema cobra sentido con viajes o colecciones de imágenes grandes, por 
ejemplo a partir de 200 imágenes, donde realizar una selección de las mejores imágenes y que 
mantenga una buena representación de la historia comienza a ser una tarea compleja y costosa 
temporalmente.  

Construir, por ejemplo, un libro de fotos de un viaje concreto del cual se tienen más de 800 o 
1.000 imágenes supone perder horas y horas escogiendo imágenes con los personajes 
representativos, descartando imágenes borrosas,  imágenes duplicadas, etc. El sistema descrito 
en este proyecto pretende ser una aproximación de lo que sería una posible solución a este 
problema. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                        
1  En la implementación del sistema se han integrado los módulos de procesamiento de imagen realizados por Javier Granado y Pere 
Obrador. Estos módulos serán comentados brevemente a lo largo del proyecto para su mejor comprensión.  
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2. Estado del arte 

El problema que se nos plantea para manejar grandísimas colecciones de imágenes no es algo 
que haya pasado desapercibido. Hay muchas herramientas disponibles para poder clasificar y/o 
ordenar los diferentes eventos que se sucedieron en una historia ya sea cronológicamente, 
estéticamente, por localización, etc., aunque ninguna adecuándose a la selección automática de 
imágenes recogiendo aspectos sociales del usuario. 

Como ya se ha comentado existen muchos algoritmos para realizar selecciones automáticas o 
para la clasificación en eventos de colecciones de imágenes. Todos ellos extraen la información 
directamente de la colección de imágenes dada y suelen dividir las colecciones en eventos y 
sub-eventos, ya sea para navegación entre las imágenes o para la selección posterior de las 
imágenes dentro de estos sub-eventos.  

Todas estas propuestas son ejemplos de clasificación y selección automática mostrando como 
este arte ha ido evolucionando a lo largo de los años. El sistema propuesto en este proyecto está 
basado en [1], habiendo implementado todo el algoritmo junto con algunas mejoras adicionales 
para intentar mejorar los resultados. 

 

2.1 Clasificación 
Para realizar una clasificación temporal Platt [19] propone el algoritmo AutoAlbum  que es 
capaz de dividir las imágenes de todas las colecciones de imágenes de una misma persona en 
diferentes eventos. Para ello recoge la información temporal dada por el EXIF de la cámara y 
ejecuta su algoritmo con el objeto de clasificar todas las imágenes entre todos los posibles 
eventos de la colección. El algoritmo añade un nuevo clúster si la imagen tiene una diferencia 
temporal mayor a un límite de tiempo, que es adaptativo, respecto a la anterior que fue tomada. 
Además de la clasificación temporal, también escoge una imagen representativa de ese clúster, 
representándolo en la UI. Este es un algoritmo del año 2002, siendo una mejora del que apareció 
en el año 2000[4], que ha sido citado en numerosas ocasiones y ha sido una referencia básica 
para la clasificación temporal de imágenes. 

En el año 2003 y a partir del algoritmo anterior, Loui [6] presentó un algoritmo de clasificación 
que se dividía en dos niveles: eventos y sub-eventos. Primeramente sub-dividía las imágenes 
con la información temporal para crear los eventos y posteriormente, estos eventos los 
subdividía en sub-eventos mediante la comparación de imágenes por color. Además esta 
clasificación descarta todas las imágenes con una estética muy mala como por ejemplo 
imágenes borrosas, sobreexpuestas, con bajo contraste, etc. 

Naaman [5] propuso otro sistema de clasificación basado en información temporal y 
localización para la organización de colecciones personales llamado PhotoCompas. Este sistema 
creaba una jerarquía de tiempo y eventos, navegable por el usuario, de la colección. 

Cooper [7] igual que otros, propuso un método para la clasificación de las imágenes atendiendo 
a información temporal y a su contenido. Se proponen modos supervisados y no supervisados de 
clasificación que hace hipótesis mínimas para realizar la clasificación. 

Como podemos ver, a lo largo de los años estos y muchos otros son los algoritmos que se han 
preocupado de la clasificación de álbumes y de grandes colecciones de imágenes para facilitar 
su navegación y organización. 
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2.2 Resumen 
La clasificación es un paso anterior a la selección automática y la realización de resúmenes de 
colecciones de imágenes. Por ello se han desarrollado diferentes algoritmos para la clasificación 
de imágenes y su posterior selección. 

Graham [8] propuso un algoritmo para realizar resúmenes que utilizaba un algoritmo de 
clasificación equivalente al que propuso Platt [4]. La propuesta es una alternativa a la 
navegación de las carpetas repletas de imágenes y con tanto scrolling y se basa en simplemente 
mostrar la información idónea que cabe en la pantalla. Para poder realizar la navegación se 
mostraba un resumen en función del espacio y si se quería más detalle de las imágenes 
simplemente había que navegar hacia dentro o hacia fuera para tener menos detalle. Antes de 
realizar el resumen se miraba cuanto espacio había en la pantalla y cuantas imágenes se podían 
representar en ese espacio, reservando bloques para cada clúster que se tenía que mostrar. Como 
mínimo debía haber un bloque por cada clúster y si esto no se cumplía, los clústeres con un 
mayor número de imágenes tenían preferencia sobre los que contenían un menor número. De 
esta forma se conseguía adaptar la navegación a grandes colecciones de imágenes. 

En [9] podemos ver una propuesta de algoritmo de selección automática en el cual las imágenes 
son clasificadas temporalmente y más tarde seleccionadas mediante un algoritmo de selección 
de imágenes relevantes. 

Otra de las propuestas que podemos ver en [10] es la selección automática de imágenes que 
están etiquetadas de una cierta forma. Mediante los comentarios asociados a cada una de las 
imágenes se extrae la importancia de cada una de ellas para más tarde ordenar y presentar 
solamente las más importantes. Lamentablemente este tipo de resúmenes son más difíciles ya 
que la mayoría de la gente no tiene la costumbre de etiquetar y comentar cada una de las fotos 
que tiene dentro de una colección, según se observa en [11]. 

Como vemos hay estas y otras muchas alternativas relacionadas con la selección automática de 
imágenes. El problema de la mayoría de ellas es lo poco personales que son, muchas veces sin 
detección de personajes --siendo estos muy importantes para cualquier historia-- y simplemente 
realizando clasificación y re-ordenación.  

En este proyecto vamos a desarrollar la propuesta de algoritmo de selección automática [1] que 
tiene en cuenta varios niveles de clasificación para localizar eventos y sub-eventos sin 
duplicados y además a los diferentes personajes de la historia. Junto con estos parámetros 
también se tendrán en cuenta a la hora de la selección de imágenes medidas más estéticas de 
todas las fotografías. 
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3. Arquitectura del sistema. 

Realizar un sistema de estas características que reúne tantas herramientas diferentes no es tarea 
fácil. Tiene que ser un sistema que permita englobar y enlazar todas las partes de la manera más 
simple y óptima posible. Poder englobar herramientas de procesamiento de imagen, 
herramientas web, herramientas estadísticas, API’s y poder realizar el  back-end del sistema de 
la forma más sencilla posible fueron los requisitos que se debían cumplir a la hora de escoger 
las tecnologías que se iban a utilizar. En los siguientes apartados veremos las tecnologías y 
recursos utilizados para hacer funcionar el sistema y como está construida la arquitectura del 
sistema para que todo pueda funcionar. 

3.1 Tecnologías y recursos 
Las tecnologías y los recursos utilizados para llevar a cabo el sistema son, o han sido, todos de 
carácter free-ware, exceptuando DART que pertenece a Telefónica, y se describen a 
continuación. 

3.1.1 Python y Django 

Uno de los requisitos principales a la hora de escoger el lenguaje de programación sobre el que 
se sostendría toda la arquitectura era que todo tenía que estar programado en un mismo lenguaje 
para evitar la fragmentación del sistema en diferentes lenguajes de programación. 

Además de ser un lenguaje de alto nivel fácil de entender y programar, Python ofrecía todas 
estas características. Es capaz de llamar de forma eficiente a ejecutables externos, tiene API’s 
para todas las tecnologías que se utilizan y además tiene frameworks web que están en constante 
crecimiento y que se están volviendo muy importantes en el mundo del desarrollo web. Además 
de estos motivos, la librería de imagen utilizada para realizar el procesamiento de imagen 
también tiene interfaz para Python con lo facilitaba las cosas en caso de necesitar procesar 
alguna cosa desde el back-end. Por todo esto es por lo que se decidió escoger Python ya que 
reunía todos los requisitos que teníamos. 

Por tanto, para toda la realización del back-end del sistema se ha utilizado Python, el cual se 
encarga de gestionar y manejar todo el flujo del sistema como ya hemos comentado. Para la 
parte del front-end se ha usado Django, un framework web basado en Python y actualmente en 
continuo crecimiento que está cobrando mucha importancia en el desarrollo web con Python. 
Django, por defecto, trae un servidor de desarrollo y este mismo es el usado para ejecutar el 
sistema; no es un servidor de altas prestaciones pero es suficiente para prototipar el sistema. 

Esta combinación Django-Python [12,14] es la utilizada para el correcto flujo del sistema y con 
ella se lleva a cabo tanto el back-end como el front-end. 

 

3.1.2 OpenCV 

OpenCV [13] es una librería de C++ de imagen muy utilizada en todo el mundo con la que se 
llevan a cabo muchos proyectos de Computer Vision. Se ha usado esta librería para realizar toda 
la parte de procesamiento de imagen y crear los diferentes ejecutables que serán descritos más 
adelante en la descripción de los módulos de la arquitectura. La comunidad de OpenCV tiene 
muchos seguidores y está en continuo crecimiento. 

 

3.1.3 MySQL 

MySQL [15] es la base de datos utilizada para el sistema. Se escogió al ser una de las bases de 
datos compatibles por defecto con Django y fácilmente integrable con el framework. Esta se 
comunica con todo el sistema mediante el framework web, no siendo necesario utilizar SQL 
debido a que Django trae un ORM por defecto para la base de datos facilitando así su uso y 
haciéndola más transparente.  
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3.1.4 DBScan 

DBScan [16] es un algoritmo de clustering basado en la densidad espacial de los nodos en todo 
el espacio. El algoritmo recorre todos y cada uno de los nodos y los clasifica en función de una 
distancia entre ellos. 

Dicho algoritmo tiene dos parámetros, la distancia máxima entre nodos y el mínimo número de 
nodos por clúster. Además es utilizado, como se explicará más adelante, para el clustering de 
imágenes basado en color. Se escogió debido a que es un algoritmo al cual no es necesario 
introducirle el número de clústeres que se quieren obtener, sino que este número es calculado 
mientras se va ejecutando el programa. 

3.1.5 Face.com 
Face.com era una plataforma gratuita utilizada para toda la parte de detección y reconocimiento 
facial. Era una plataforma que permitía, a parte de la detección facial, entrenar modelos con 
caras para después realizar reconocimiento facial sobre las imágenes deseadas.  

Desgraciadamente para los desarrolladores, el día 18 de junio del 2012 la compañía anunció 
mediante su blog que había sido adquirida por Facebook. Poco más tarde anunciaba que dejaba 
de dar soporte a todos los desarrolladores para centrarse más específicamente en sus tareas en 
Facebook. El día 5 de agosto fue la fecha límite para la mayoría de desarrolladores y el día 5 de 
octubre la fecha final para todos los que usaban esta plataforma y que habían pedido una 
prórroga mientras buscaban una alternativa. 

Face.com ofrecía una larga lista de características cuando detectaba una cara como son: tamaño 
de la cara, orientación, posición de cada uno de los ojos, posición de la boca, posición de la 
nariz, aparición de la oreja izquierda o derecha, estado de ánimo, gafas, edad aproximada, 
género, entre otras. Todas estas características las ofrecía con un porcentaje de fiabilidad que 
daba una cierta seguridad a la hora de realizar ciertas acciones.  

En nuestro sistema no son tantas las características que se utilizan actualmente, aunque es 
posible añadirlas en un futuro aunque no sea con la plataforma Face.com. 
 

3.1.6 R y rpy2 
R [18] es un entorno usado para computación estadística, el cual se utilizó para crear los 
modelos de estética de imágenes mediante el método de SVM. Para realizar el entrenamiento 
del modelo estético se procesaron y extrajeron características de 16.000 imágenes puntuadas en 
la web “Photo.net”. Con las 93 características extraídas de cada una de las imágenes y la 
puntuación otorgada en la página web, se entrenó el modelo durante 3 semanas 
aproximadamente.  

Rpy2 es la interfaz de R para Python, la cual se encarga de leer y extraer una puntuación estética 
dadas unas características para cualquier imagen. 

 

3.1.7 DART 
DART [20] es una tecnología desarrollada internamente en Telefónica I+D que permite la 
detección de imágenes casi-duplicadas. DART se encarga, mediante la extracción de puntos 
característicos de la imagen, de comparar imágenes entre ellas e indicar si estas tienen un 
contenido muy parecido o si fotografían una misma escena desde diferentes sitios o con distinto 
ángulo. Las imágenes casi-duplicadas y su clasificación se explicarán más detalladamente en 
secciones posteriores. 
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3.1.8 Facebook 

Cada usuario tiene la opción de introducir sus credenciales de la red social [22] para habilitar el 
factor social del sistema. De la red se extraen dos cosas: 

1. Todas las imágenes con caras que estén etiquetadas en el perfil del usuario son 
analizadas por Face.com para los modelos de caras de cada usuario. Primero de todo se 
comprueba si realmente para cada etiqueta de la imagen le corresponde una cara, y en el 
caso de que esto último sea cierto, se entrena el modelo para cada persona diferente 
dentro de la red social. Cuantas más imágenes de una persona hayan etiquetadas, mejor 
se entrenará el modelo en Face.com y con mayor fiabilidad se podrá reconocer a las 
personas. Face.com recomienda para cada modelo un mínimo de 10 imágenes. 

2. Además de entrenar los modelos con Face.com, todas las imágenes que haya en el perfil 
del usuario se usan para extraer información social de éste. Se contabilizarán todas 
aquellas imágenes que contengan gente y todas aquellas imágenes que no contengan. 
Esta información será utilizada más adelante para calcular unos parámetros que 
ayudarán a personalizar cada selección en función de los gustos del usuario. La cantidad 
de imágenes que tenga el usuario en las que aparezcan o no aparezcan personas crearán 
esta personalización. Es decir, si el usuario tiene un 100% de imágenes donde aparecen 
personas indicará que le da más importancia a las imágenes con personas, sin embargo, 
si el usuario solo tiene un 10% de fotografías con personas significará que tiene 
preferencia por paisajes o imágenes sin gente. 

 

3.1.9 Diagrama general de las tecnologías 

Resumiendo, todas las tecnologías y recursos utilizados son gestionados por Python como puede 
verse en el diagrama siguiente: 

 
Figura 1. Diagrama general de las tecnologías y los recursos empleados. Como podemos 

observar todo desciende o deriva de Python evitando así la fragmentación en 
diferentes lenguajes de programación y haciendo más transparente el sistema. 
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3.2 Arquitectura del sistema 

 
Figura 2. Arquitectura a nivel de software del sistema. En ella podemos ver tres partes 

claramente diferenciadas. A la izquierda el servidor web, en el medio el 
almacenamiento a nivel de base de datos y sistema de ficheros, y a la derecha el 

procesado de las imágenes. 

El sistema que queremos construir hace servir todas las tecnologías mencionadas en el apartado 
anterior. En rasgos generales, el sistema se compone de tres partes claramente diferenciadas 
como podemos observar en la figura 2 que funcionan en paralelo. Por un lado tenemos el 
webserver que es el encargado de dar la UI al usuario para  que éste pueda interactuar con el 
sistema y crear resúmenes automáticos de las colecciones de imágenes que suba al sistema. Por 
otro lado tenemos el sistema de ficheros junto con la base de datos. En el sistema de ficheros 
guardaremos todos los contenidos de la web y todas las imágenes de los usuarios procesadas. En 
la base de datos almacenaremos todas las localizaciones de estos ficheros para poder acceder 
desde el webserver, además de almacenar todas las características extraídas de cada una de las 
imágenes --estas características solo se extraerán una vez para cada imagen y serán guardadas 
para tener un rápido acceso a la hora de realizar el algoritmo. Por último tenemos el Cron Image 
Process el cual se encargará de gestionar y ejecutar todos los pasos para el correcto procesado 
de todas las imágenes. 

Más detalladamente: 

 

Base de datos y sistema de ficheros 

La parte central de la arquitectura es la encargada de guardar todo lo relacionado con los 
contenidos de la web. Esta parte incluye la base de datos y el sistema de ficheros:  

- El sistema de ficheros se encarga de almacenar todos los contenidos, incluyendo imágenes de 
diferentes tamaños y ficheros de datos con características extraídas de las imágenes. 

- La base de datos se encarga de guardar toda la información relacionada con la web y con los 
objetos creados en ella, como por ejemplo las imágenes cuando las subimos. Almacena --para 
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posteriormente indicarnos la ubicación de los correspondientes archivos de cada objeto-- dicha 
información en el sistema de ficheros y se encarga de proporcionar toda la información 
necesaria para el funcionamiento de la web. 

La base de datos también es la encargada de almacenar toda la información relacionada con las 
características extraídas de cada una de las imágenes. Estas características únicamente se 
extraen una primera vez y son conservadas para su rápido acceso a la hora de realizar el 
algoritmo de selección. 

 

WebServer 

El WebServer es el servidor encargado de proporcionar el acceso a la web. Gestiona todas las 
peticiones de los usuarios y ofrece todas las posibles funcionalidades de la web. Entre estas 
funcionalidades encontramos las de subir colecciones de imágenes, visualizarlas y ofrecer la 
posibilidad de realizar resúmenes automáticos de las colecciones subidas. 

 

Cron Image Process 

El proceso de cron se ejecuta una vez por minuto y es el encargado de mirar si en la base de 
datos hay imágenes sin procesar. En el caso que haya imágenes sin procesar, lanza un número 
de procesos en función de las capacidades de hardware del servidor y comienza a procesar 
individualmente y en paralelo cada una de las imágenes. Este proceso tiene varias fases y 
transcurre a través de diferentes módulos --como vemos en el diagrama-- y en un orden 
concreto. Hay módulos que necesitan de la información que proporciona otro módulo anterior 
para poder procesar la imagen correctamente.  

Seguidamente describiremos brevemente la función de cada uno de los módulos: 

 

1. Image Subsampling Module. 

Este módulo es el encargado de sub-muestrear las imágenes a diferentes tamaños y guardarlas 
en el sistema de ficheros y la base de datos llamando desde Python un fichero ejecutable creado 
con C++ y la librería OpenCV. Los tamaños a los que se sub-muestran las imágenes, guardando 
siempre su relación de aspecto con la imagen original, son los siguientes: 1024px, 512px y 
128px. Estos tamaños son los necesarios para procesar y mostrar las imágenes en la web. En la 
mayoría de los casos no es necesario tener una gran resolución de imagen para la extracción de 
características; lo único que ocasionaría procesar imágenes en tamaño original sería la pérdida 
de tiempo, ya que no es necesario para la extracción de características tener las imágenes con 
una resolución muy alta, resoluciones más pequeñas bastan para calcular los valores de las 
características con alta precisión. De esta manera se logra optimizar al máximo el procesado de 
las imágenes. 

 

2. Face Detection&Recognition Module. 

Este módulo se utiliza para la detección y reconocimiento facial. Es el encargado de conectarse 
a Face.com mediante su API y enviarle una imagen para procesar el cual nos devolverá una 
estructura de datos en Json que tendrá toda la información referente a las caras de esa imagen. 
Esta información es usada por el sistema y principalmente contiene las coordenadas de cada 
cara encontrada en la imagen con las características adicionales que ofrece la plataforma, entre 
ellas, detección de sonrisa y estado de ánimo (con un porcentaje de fiabilidad) que son las más 
usadas para la ejecución del algoritmo. Además de todas estas características, Face.com también 
informará si esa cara corresponde con alguno de los perfiles entrenados mediante Facebook, 
devolviendo así una lista con todos los posibles candidatos y su correspondiente porcentaje de 
fiabilidad que nos indicará el grado de seguridad de que esa identidad corresponda realmente 
con la persona requerida. 
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3. Image&Face processing Module 

Este es uno de los módulos más grandes y es el encargado de extraer las 93 características de la 
imagen. Todas estas características de bajo nivel las podemos encontrar en [2] y entre ellas hay 
características de composición, color, nitidez, etc., las cuales serán utilizadas para puntuar 
estéticamente la imagen en otro módulo posterior. Para la extracción de las características 
Python llama a un ejecutable de C++ y OpenCV que será el encargado de extraer todas las 
características de forma óptima. 

Además de extraer las características de toda la imagen, también es el encargado de extraer la 
nitidez específica de la cara. Como ya hemos comentado en el modulo anterior, en caso de 
encontrar caras en la imagen Face.com indicará sus coordenadas y éstas le serán dadas a este 
módulo para extraer la nitidez de la cara en concreto. Más tarde la puntuación de estética facial 
será calculada a partir de esta característica. 

 

4. Image Color Module. 

Este módulo se encarga de extraer el histograma de color en HSV (Hue, Saturation, Value) 
referente a la imagen. En concreto extrae dos tipos de histograma: 8x3x3 y 8x5x5. 

Estos valores significan la precisión de la representación del histograma: 

- En 8x3x3: 8 bins para Hue, 3 bins para Saturation y 3 bins para Value.  

- En 8x5x5: 8 bins para Hue, 5 bins para Saturation y 5 bins para Value.  

De igual manera que en módulos anteriores, Python es el encargado de llamar a un ejecutable 
realizado en C++ y OpenCV para la extracción de histogramas. 

 

5. DART Module. 

Este módulo es el que integra la tecnología DART para la detección de casi-duplicados. Recibe 
como argumento una imagen de entrada y devuelve un archivo con extensión dart que contiene 
todos los puntos característicos usados por esta tecnología para realizar posteriormente la 
detección. Python llamará al ejecutable, proporcionado por Telefónica, que nos extraerá todos 
estos puntos característicos. 

 

6. Image Aesthetics Module. 

Este es el último módulo que completa todas las etapas de procesado de una imagen. Es el 
encargado de extraer la puntuación estética de la imagen mediante las características extraídas 
en Image&Face processing module. Tenemos el modelo estético ya extraído que actúa como 
una caja negra para el sistema. Como entrada recibe una serie de características que vienen 
definidas cuando se entrena el modelo y como salida nos devuelve una puntuación estética que 
será la utilizada para ordenar las imágenes de mayor a menor estética. Desde el sistema y con la 
interfaz de R: rpy2, extraeremos el valor estético para la imagen en concreto. Para una mayor 
información acerca de las características que se extraen nos referimos a [2].  

Cabe destacar que este módulo no se encarga de extraer la puntuación estética de las caras, sino 
que simplemente extrae la puntuación estética de la imagen completa. La puntuación estética 
facial se calcula con otra fórmula como veremos más adelante. 

 

Una vez finalizado el procesamiento de todas las imágenes2 que estaban en cola, se comprueba 
automáticamente si todas las imágenes de una misma colección han sido procesadas. Cuando 

                                                        
2 Todos los ejecutables proporcionados, exceptuando DART, son contribución de Pere Obrador y Javier Granado. Las API’s del 
resto de herramientas son API’s públicas. 
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esto sucede se procede a la extracción de la versión sin casi-duplicados de la colección. Este 
último punto se explicará con detalle más adelante.  

 

Hardware 

A nivel de hardware, toda esta arquitectura se ejecuta en un mismo servidor. Al ser un prototipo, 
el rendimiento del sistema no es una de las prioridades a la hora de desarrollarlo con lo que todo 
el sistema puede coexistir fácilmente en un mismo servidor. 

 

Tiempo de ejecución 

Las pruebas realizadas con este módulo pueden arrojar diferentes resultados en función de la 
potencia del servidor que utilicemos. En un servidor en el que podamos lanzar 3 procesos en 
paralelo para el procesado de las imágenes somos capaces de procesar del orden de 500 
imágenes en 20minutos. Claro está, estos resultados pueden variar en función de las capacidades 
de hardware del servidor y de la resolución de las imágenes que estamos procesando. 
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4. Descripción de la web 

4.1 Vistas de la web 

Figura 3. Mapa web del sistema donde están las vistas separadas por funcionalidades. 

Como hemos visto en el apartado anterior, el webserver es el encargado de proporcionar la web 
del sistema. A continuación describiremos las principales vistas del sistema web separadas por 
funcionalidades. 

Home 

La home es la encargada de ofrecer la entrada al sistema. Actualmente, al ser un prototipo no 
tiene prácticamente contenido, sino que es la encargada de linkar la página principal del sistema 
con el resto de funcionalidades. Como vemos en la Figura 2, el sistema tiene un menú superior 
horizontal desde el cual podremos hacer toda la navegación de la web. 

Log in / Log out / Register 

Estas vistas son las encargadas de proporcionar el acceso al sistema a cualquier usuario. 
Register es la vista encargada de proporcionar el formulario de registro al usuario y que éste 
pueda crear su cuenta en el sistema. Es un formulario sencillo y simple, simplemente se debe 
introducir nombre, contraseña y correo electrónico. 

La vista de log in se encarga de ofrecer el acceso al sistema a un usuario registrado 
introduciendo su nombre de usuario y contraseña. Al contrario, la vista de log out es la 
encargada de cerrar la sesión del usuario. 

Join Facebook 

Desde la vista de Join Facebook un usuario puede introducir sus credenciales de la red social. 

En el momento que estas credenciales son introducidas y validadas, se redirige al usuario a la 
página de Display y el sistema lanza un proceso para conectarse a la red social con los permisos 
necesarios para acceder al perfil del usuario y empezar a recoger la información descrita en el 
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apartado 3.1.8, que incluye el entrenamiento de los modelos de las caras para ese usuario 
concreto y la recogida de información social que se usará para el algoritmo. 

Upload 

Esta es la vista desde la cual el usuario puede subir una colección de imágenes al sistema. Tiene 
dos opciones para realizar esta acción: la primera permite subir un archivo en formato zip que 
debe contener todas las imágenes en formato jpg o png, la segunda opción permite seleccionar 
una lista de imágenes directamente desde cualquier carpeta. En ambas opciones, el usuario 
también tiene que introducir el nombre de la colección que está subiendo. Si más tarde quisiera 
añadir imágenes a esa colección, bastaría con introducir en el nombre de la colección el mismo 
que ya utilizó anteriormente. 

Mientras se están subiendo y antes de que puedan ser procesadas y puedan perder algún tipo de 
información EXIF o de la cabecera jpg de la imagen, se extrae la información temporal que se 
traduce a formato epoch, el cual es la traducción a segundos de la fecha (incluyendo horas, 
minutos y segundos) en la que se hizo la fotografía. También se mira la orientación de la 
imagen, rotándola en caso que esté en una orientación diferente a la que se tomo la fotografía. 
Una vez hechos estos cambios ya se puede acabar de insertarlas en la base de datos y en el 
sistema de ficheros, donde más tarde serán procesadas por el Cron Image Process explicado en 
la sección 3.2. 

Display 

Esta vista es la página principal de cada usuario. En ella se pueden ver todas las colecciones que 
se han subido y cada una de ellas tiene diferentes opciones. En cada colección el usuario 
dispone de la opción de entrar en ella para visualizarla, eliminarla, hacer un pase de diapositivas 
con ella o descargar todas las imágenes de la colección en formato zip. Además todas las 
historias que se creen automáticamente también se podrán ver desde esta vista. 

Display Selected Folder 

Éste es el tipo de vista al cual accedemos al entrar en una carpeta. En ella podemos encontrar 
todas las funcionalidades relacionadas con cada una de las colecciones de imágenes subidas al 
sistema. Nada más entrar se muestra todas las imágenes y aparece un panel de opciones donde 
podemos acceder a las funcionalidades. El usuario puede ordenar sus imágenes de diferentes 
formas o realizar dos tipos de selección automática. Actualmente existen dos versiones de 
selección automática: la selección lenta que debería ser más precisa y la selección rápida, que 
puede contener más imprecisiones. Éstas serán explicadas con más detalle en apartados 
posteriores. 

Además de tener la opción de seleccionar entre estas dos opciones de Storytelling el usuario 
también tiene varios parámetros que le permiten variar la selección final. Estos parámetros son 
los siguientes: 

- Número de imágenes del resumen final: este parámetro representa el número de 
imágenes que habrá en el resumen final.  

- Similarity Threshold: se introduce un número del 0 al 1 para indicar el límite de 
similitud de color que usaremos para realizar una parte de la estructura narrativa 
extraída para resumir la historia y que será explicado más detalladamente en 5.2. Un 
grado de similitud alto es aconsejable para historias en las que la tonalidad de las 
imágenes es muy parecida. Por ejemplo, si se han tomado fotografías de una montaña, 
es probable que las tonalidades de las imágenes sean mayoritariamente verdes o 
marrones y de esta forma lo hacemos más discriminatorio. Si por el contrario, se ha 
viajado a una ciudad y hay mucha variedad de escenas o lugares diferentes, es 
aconsejable poner el umbral más bajo para poder distinguir bien entre todas las escenas 
porque se supone que habrá más variedad de sitios y por lo tanto más variedad de color. 

- Relevance vs Aesthetics: esta opción nos permite priorizar entre relevancia o estética 
introduciendo un número entre 0 y 100. Cuanto más pequeño sea el número, indicará 
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que el usuario prefiere más relevancia que estética. Cuanto más grande sea, se priorizará 
la estética sobre la relevancia a la hora de escoger las imágenes. Por defecto, el valor es 
50, lo que da un mismo peso a la relevancia que a la estética manteniendo así un 
equilibro. 

Escoger las imágenes por relevancia significa escoger las imágenes con mayor número 
de casi-duplicados, asumiendo que si de una escena se tienen varias imágenes, esa 
escena es muy interesante para el usuario porque se ha tomado la molestia de tomar 
varias fotos de lo mismo. Por otra parte, escoger las imágenes estéticamente quiere decir 
que escogeremos las imágenes que más puntuación estética tengan, entre las extraídas 
durante el Cron Image Process, y más tarde ordenadas de mayor a menor para escoger 
la que mayor puntuación tenga. 

- People vs Scenery: Esta opción permite al usuario priorizar imágenes que contienen  
personas sobre aquellas que no, o a la inversa, según si el usuario introduce un 0 
(preferencia por personas) o un 1(preferencia por escenas). Como vemos en el ejemplo 
siguiente, el algoritmo escogería la imagen de la izquierda si el usuario hubiera 
introducido un 0 y sin embargo, escogería la imagen de la derecha si hubiera 
introducido un 1. 

           
Figura 4. Dos imágenes de una misma escena. A la izquierda, la imagen con personas, a 

la derecha, la imagen sin ellas. 

Como se puede ver, el sistema tiene una navegación poco profunda con pocos tipos de vistas, 
solo con los justos para permitir la realización de las tareas básicas del sistema. En las siguientes 
figuras podemos observar algunas de las vistas de la web: Upload, Display, Display Selected 
Folder. 

 
Figura 5. Ejemplo de vista de Upload. 
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Figura 6. Ejemplo de vista de Display. 

 

 
Figura 7. Ejemplo de vista de Display Selected Folder. 
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4.2 Flujo de la web 
Para poder obtener un funcionamiento correcto del sistema se tiene que seguir un flujo concreto 
del uso de la web.  

Una vez registrado e identificado en el sistema, el usuario debe dar las credenciales de 
Facebook de manera que el sistema aprenda de las imágenes del perfil del usuario la relevancia 
de la gente y que pueda entrenar los modelos de caras para hacer reconocimiento, como se ha 
explicado en el apartado 3.2. 

Una vez cedidas las credenciales de Facebook y el sistema haya cogido la información 
suficiente de la red social, el usuario ya puede subir las colecciones de imágenes que desee. Una 
vez subidas, el sistema debe avisar mediante un correo electrónico al usuario que todas sus 
imágenes ya han sido procesadas y que su colección está lista para ser resumida.  

Una vez sucedido esto, el usuario ya puede entrar y navegar hasta la colección que quiera 
resumir variando los parámetros que desee. Cuando se realiza la selección automática el sistema 
crea un pase de diapositivas del resumen generado. 

Es importante destacar que en este sistema el flujo de acciones que pueda hacer un usuario es 
muy importante ya que procesar las imágenes antes de, por ejemplo, entrenar los modelos de 
caras ocasionaría problemas con el reconocimiento facial. 
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5. Clustering 

Antes de explicar cuál es el algoritmo utilizado para realizar la selección automática es 
necesario describir y presentar que técnicas de clasificación/clustering se utilizan para realizar el 
algoritmo.  

Podemos clasificar las técnicas de clustering en cuatro tipos diferentes. 

 

5.1 Clúster temporal 
El clúster temporal clasifica las imágenes de la colección para separarlas en los principales 
intervalos de tiempo que se dieron durante el transcurso de tiempo de todas las imágenes 
recogidas. 

Esta clasificación se realiza a partir del cálculo de un tiempo máximo al que llamaremos tmax. Si 
el tiempo transcurrido entre dos fotos consecutivas temporalmente es superior a tmax, la última 
fotografía será clasificada en un nuevo clúster.  

Para realizar el cálculo de tmax primeramente se necesita conocer el número de imágenes final, 
|S|, que habrá en la selección automática. El usuario indicará este parámetro previamente a la 
ejecución de la selección. A continuación se calcula el número medio de imágenes por cada 
clúster, también llamado Naverage_img_per_cluster, dividiendo el número de imágenes final de la 
selección entre una constante k=2.5. Ésta constante representa el número medio de imágenes 
por clúster, garantizando una variedad suficiente de imágenes por cada clúster, tal y como se 
explica en [3]. Seguidamente se procede a calcular el número ideal de clústeres temporales de la 
colección, a este número le llamaremos Nclusters. Éste número lo obtendremos dividiendo el 
número total de imágenes de la colección, |C|, entre el número medio de imágenes por clúster 
Naverage_img_per_cluster. 

Una vez calculado Nclusters calcularemos el valor por defecto de tmax dividiendo la duración total 
de la colección, Cduration, entre Nclusters.  

En resumen, el valor por defecto de tmax se consigue mediante los pasos que vemos a 
continuación en la figura 8: 

 
Figura 8. Pasos a seguir para conseguir el valor por defecto de tmax. 

 

A pesar de tener un valor de tmax que sería el ideal para la clasificación temporal homogénea de 
la colección, es probable que el número de clústeres temporales creados con este tmax no sea el 
mismo que Nclusters debido a los tiempos transcurridos entre cada fotografía y cuando fueron 
tomadas. Es por este motivo por el que si cuando realizamos la clasificación temporal de la 
colección no obtenemos un número de clústeres igual al ideal  Nclusters, deberemos variar tmax, 
hasta aproximar lo máximo posible el número de clústeres temporales creados a partir de este 
tiempo máximo. Para la variación de tmax usaremos la siguiente ecuación con los siguientes 
parámetros: 
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- tmax(i+1): valor de la variación de tmax(i) en la siguiente iteración. 

- tmax(i): valor de tmax en la iteración actual. 

- α: constante de variación de tmax. Puede hacer que tmax varíe más rápido o más despacio. 
Actualmente su valor es 1.  

- Nclusters: número ideal de clústeres temporales de la colección. 

- Nactual_clusters: número actual de clústeres conseguidos utilizando tmax(i). 

 

 
Figura 9. Ecuación para realizar la variación de tmax. 

 

En el caso de que no exista tmax que consiga clasificar la colección en un número de clústeres 
igual a Nclusters entonces buscaremos la tmax que más consiga aproximarnos a este número Nclusters, 
en un máximo de 100 iteraciones. Pasadas estas 100 iteraciones se escogerá la tmax  que más 
aproxime la clasificación temporal de las imágenes a Nclusters. 

 

5.2 Clúster de similitud de color 
Éste clúster se basa en la clasificación de las imágenes en función del color de estas. Para 
realizar este algoritmo, se necesita haber calculado anteriormente los histogramas de las 
imágenes en HSV (Hue, Saturation, Value).  

Para realizar esta clasificación se utiliza el algoritmo de clustering DBScan donde la distancia 
entre los nodos (imágenes) será la similitud de color entre histogramas de ambas imágenes y el 
límite de clasificación será un límite de similitud que variará en función del tiempo transcurrido 
entre las dos imágenes comparadas. El valor de similitud de color podrá variar entre 0 y 1 
siendo 0 totalmente diferente y 1 totalmente iguales en color. Este valor de similitud se calcula 
mediante el sumatorio de las intersecciones de cada elemento de los histogramas.  

El clúster de similitud de color se realiza sobre una carpeta o clúster de imágenes que puede ser 
de cualquier tamaño. Esta comparación se realizará sobre dos imágenes cualquieras que estén 
dentro de esta misma carpeta. Para realizar la clasificación, todas las imágenes estarán 
indexadas por tiempo y los límites variables Δt que se usarán para realizar la clasificación se 
aplicarán a las diferencias temporales entre estas dos imágenes. 

Definiremos los umbrales de similitud de color: δ0 será el mínimo umbral de similitud dado que 
podrá variar entre 0 y 1 y δ1 será el máximo umbral de similitud de color que acostumbrará a ser 
1 ya que es el máximo valor de similitud que podremos encontrar. La razón de que δ0 pueda 
variar es que todas las imágenes, a pesar de que sean muy diferentes en color, pueden tener 
aspectos parecidos como por ejemplo la saturación o el tinte. Un umbral δ0 igual a 0 sería 
demasiado bajo ya que la mayoría de imágenes, por muy diferentes que sean, tienen una 
similitud más alta que 0 a no ser que sean totalmente contrarias (imagen blanca e imagen negra). 
En función de las pruebas realizadas el valor de δ0 más utilizado por  el sistema es 0.6 ya que es 
el umbral que mejor ha funcionado a la hora de realizar los clústeres de similitud de color. Por 
último, usaremos también el parámetro δ que será el umbral de similitud adaptativo en función 
del tiempo --explicado posteriormente-- y que siempre oscilará entre δ0 y δ1. 

Definiremos también, Δt0 como el límite de tiempo inferior que tiene que pasar para empezar a 
incrementar δ0 y definiremos Δt1 como el máximo tiempo transcurrido entre dos imágenes para 
que δ llegue a ser igual que el umbral máximo posible δ1. Al tiempo transcurrido entre dos 
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imágenes consecutivas temporalmente lo llamaremos Δt. El valor de Δt0 acostumbra a ser de 5 
segundos ya que se asume que todas las imágenes tomadas en un intervalo de tiempo menor o 
igual que 5 segundos están fotografiando el mismo evento y es más fácil de esta forma que se 
clasifiquen en el mismo clúster. Δt1 vendrá dado por la duración total del clúster o carpeta de 
imágenes que queremos clasificar dividido entre 3 ya que se supone que cuanta más diferencia 
temporal ha transcurrido entre dos imágenes, más difícil es que estuvieran fotografiando el 
mismo evento con lo que, si esto último es cierto, deberán ser muy parecidas en color para que 
se clasifiquen también en el mismo clúster.  

Entonces, el límite de similitud de color δ variará en función de tres condiciones:  

- Si el tiempo entre dos imágenes es inferior o igual a Δt0, Δt <= Δt0, el límite de similitud 
de color viene dado por el mínimo valor por defecto o introducido por el usuario como 
parámetro a la hora de hacer el resumen, δ0. 

- Si el tiempo entre dos imágenes es superior a Δt1, Δt > Δt1, el umbral de similitud de 
color es δ1 ya que se considera que si están tan alejadas en tiempo, no deben poder 
encontrarse en un mismo clúster ya que se puede dar el caso de que sean eventos 
totalmente diferentes como se ha comentado anteriormente. 

- Si el tiempo entre dos imágenes se encuentra entre Δt0 y Δt1 o es igual a Δt1, Δt0 < Δt 
<= Δt1, el límite de similitud de color δ se incrementará de forma proporcional al 
tiempo transcurrido entre las dos imágenes. Así conseguimos que, aunque se encuentren 
dentro de unos mismos límites Δt0 y Δt1, cuanto más alejadas temporalmente se 
encuentren dos imágenes, más difícil será que se clasifiquen en un mismo clúster. Este 
incremento viene dado por la siguiente fórmula: 

 
Figura 10. Fórmula para el cálculo del umbral variable δ que nos da el valor que debe ser 

sobrepasado por la similitud entre dos histogramas para que estos se consideren 
similares. 

Para entender mejor el incremento de δ en función del transcurso del tiempo véase la gráfica a 
continuación: 

 
Figura 11. Gráfica que representa el umbral de similitud adaptativo entre dos imágenes 

en función del tiempo. La línea creciente representa δ y su variación en el tiempo. Si la 
similitud entre dos histogramas es inferior a la δ calculada en función del tiempo 

transcurrido entre esas dos imágenes, se considerarán no similares. Contrariamente si 
la similitud es superior a δ. 
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Como podemos ver en la figura 11 y como ya hemos comentado anteriormente, a medida que 
transcurre el tiempo Δt y que está por encima de Δt0 y Δt1, el valor de δ va en continuo 
crecimiento empezando desde δ0 hasta llegar al valor δ1. Todo valor que sea más alto que δ 
implicará que esas dos imágenes son similares y todo valor que esté por debajo implicará no 
similitud. Por ello, dos imágenes con una separación de tiempo superior a Δt1 nunca serán 
similares a no ser que sean exactamente iguales. 

 

5.3 Clúster de casi-duplicados 
La  clasificación de imágenes duplicadas se realiza con el algoritmo de DART. A este algoritmo 
se le da como entrada un listado de una serie de imágenes y como salida nos indicará que 
imágenes de la lista son casi-duplicadas. En el sistema, se compararán cada una de las imágenes 
con todas las del resto del clúster. Para no realizar una comparación doble, la comparación se 
realiza en vez de con toda la matriz, únicamente con la mitad superior de la matriz.  

 
Figura 12. Matriz superior de comparación. Únicamente se compararán aquellas 

combinaciones marcadas de azul, asegurando la comparación entre todas las imágenes 
sin repeticiones. 

Las imágenes, ordenadas cronológicamente, se irán comparando consecutivamente en busca de 
casi-duplicados. Todas las imágenes que se encuentre como casi-duplicadas serán clasificadas 
en el clúster correspondiente y ya no volverán a intentar ser clasificadas. Es decir, si img1 tiene 
como casi-duplicado a img2, estás se pondrán en un mismo clúster y ya no se mirará si img2 
tiene casi-duplicados en el resto de la colección asumiendo que si tuviera casi-duplicados entre 
el resto de imágenes también serían casi-duplicados de img1. 

Para entender mejor que son dos imágenes casi-duplicadas podemos ver el ejemplo de la 
siguiente figura donde se ve como el algoritmo realiza la correspondencia entre los puntos 
característicos de la imagen para la detección de casi-duplicados: 
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Figura 13. En la imagen podemos ver la detección y comparación de los puntos 

característicos extraídos que se utilizan para la detección de casi-duplicados.  

Como vemos en la figura 13, la detección de casi-duplicados viene dado por un número de 
puntos que se corresponden en las dos imágenes. En nuestro caso, si el número de puntos 
correspondientes es superior a 5, las imágenes se consideran casi-duplicadas. 

5.4 Clúster de caras  
La clasificación facial se realiza en función de los personajes que aparecen en la colección 
reconocidos por la plataforma Face.com. Se mira en la información extraída cuando se procesan 
las imágenes si ha reconocido a algún personaje y en caso de ser cierto, se clasifican en función 
de los personajes que aparecen en ellas.  

Podemos representarlo fácilmente como un histograma donde cada elemento es un personaje 
reconocido y su cardinalidad viene dada por el número de imágenes en las que aparece, véase en 
el ejemplo siguiente: 

Si tenemos una colección de imágenes con la siguiente tabla de apariciones: 

 

Personajes reconocidos en 
la colección en una misma 

imagen 

Número de imágenes en las que 
se han reconocido 

Javi 3 
Pere 5 
Iván 2 

Iván y Javi 1 

Tabla 1.  Tabla de ejemplo donde podemos ver los diferentes personajes que aparecen en 
la colección en base a con quien aparecen en la imagen y cuantas veces lo hacen. 

 

Como vemos en la tabla, Javi aparece en tres imágenes solo, Pere aparece solo en 5 imágenes, 
Iván aparece solo en 2 imágenes y para finalizar, Ivan y Javi que aparecen juntos en 1 imagen. 

De esta forma el histograma de personajes quedaría de la siguiente forma: 
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Figura 14. Histograma donde podemos ver la representación que se haría según las 

apariciones de los personajes que podemos observar en la tabla 1. 

Como podemos observar en la figura 14 cada elemento del histograma representa a una persona 
y su cardinalidad viene dada por el número de apariciones en la colección de imágenes. 
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6. Modelo estético 

A pesar de que el modelo estético es una aportación de los demás contribuyentes del proyecto, 
merece la pena explicar brevemente como se ha extraído el modelo estético que se usa en el 
sistema para evaluar y puntuar las imágenes a nivel estético.  

6.1 Entrenamiento del modelo 
Como ya se ha comentado anteriormente, el modelo estético es el encargado de extraer la 
puntuación estética global de una imagen. Para poder entrenar este modelo, se utilizaron 
alrededor de 16.000 imágenes de la web Photo.net  que habían sido puntuadas estéticamente por 
los usuarios. Esta puntuación es la que se coge como referencia a la hora de entrenar el modelo 
estético. Cuanta más variedad de imágenes tengamos, mayor será posteriormente la precisión 
del modelo. Por este último motivo es importante tener todo tipo de imágenes, tanto aquellas 
con buenas características como aquellas que no es el caso. 

Antes de poder entrenar el modelo, se extraen 93 características estéticas de cada imagen, 
incluyendo características de composición, color, nitidez, etc., para poder realizar el 
entrenamiento. Cuantas más características se extraen de una imagen, mayor será la precisión 
que se puede obtener posteriormente a la hora de entrenar el modelo. Cualquier error en la 
extracción de estas características repercutirá más tarde en el entrenamiento y la extracción de 
las características más importantes. 

Para realizar el entrenamiento se utiliza una técnica de machine learning, más concretamente, 
SVM (Support Vector Machines), una técnica de aprendizaje supervisado que se utiliza para 
analizar datos y extraer patrones. Es una técnica muy utilizada para realizar análisis de 
clasificación y de regresión. En este caso, se utiliza el análisis de regresión y SVM nos ayudará 
a seleccionar las características más utilizadas y más relevantes a la hora de extraer una 
puntuación estética. 

 
Figura 15. Gráfica en la que se observa la relevancia de las características donde se puede 

ver como el 80% de la precisión de la puntuación se consigue con las primeras 40. 
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El entrenamiento ha sido realizado en R, al que se le ha proporcionado un fichero con las 
características de 16.000 imágenes y la valoración estética de cada una de ellas. Una vez 
extraído el modelo, R devolverá las identidades de las características más importantes para 
extraer la puntuación estética junto con su relevancia y la precisión asociada, como vemos en la 
gráfica anterior. Para realizar el modelo estético, se necesitarán únicamente 40 características de 
las 93 extraídas ya que éstas son capaces de darnos un 80% de la precisión de la puntuación 
estética. El motivo de escoger las 40 primeras es, como hemos comentado anteriormente, 
porque aportan la mayor parte de la precisión del valor estético, haciendo saber que el resto de 
características aportarían muy poca precisión individualmente, y elevando el tiempo de 
procesamiento de las imágenes sustancialmente, debido a que se calcularían el doble de 
características.  

6.2 Características de bajo nivel utilizadas para la creación del modelo 
A continuación se describen brevemente y por orden de mayor a menor relevancia las 40 
características utilizadas para realizar el modelo estético que nos dan el 80% de precisión 
comentado anteriormente: 

 

- ID n.93: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 16. Patrón de composición. Característica 93 de la imagen. 

- ID n. 77: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 17. Patrón de composición. Característica 77 de la imagen. 

- ID n. 89: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 18. Patrón de composición. Característica 89 de la imagen. 
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- ID n. 72: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 19. Patrón de composición. Característica 72 de la imagen. 

- ID n. 74: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 20. Patrón de composición. Característica 74 de la imagen. 

- ID n. 82: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 21. Patrón de composición. Característica 82 de la imagen. 

- ID n. 73: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 22. Patrón de composición. Característica 73 de la imagen. 

- ID n. 90: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 23. Patrón de composición. Característica 90 de la imagen. 
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- ID n. 78: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 24. Patrón de composición. Característica 78 de la imagen. 

- ID n. 91: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 25. Patrón de composición. Característica 91 de la imagen. 

- ID n. 86: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 26. Patrón de composición. Característica 86 de la imagen. 

- ID n. 92: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 27. Patrón de composición. Característica 92 de la imagen. 
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- ID n. 88: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 28. Patrón de composición. Característica 88 de la imagen. 

- ID n. 81: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 29. Patrón de composición. Característica 81 de la imagen. 

- ID n. 87: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 30. Patrón de composición. Característica 87 de la imagen. 

- ID n. 84: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 31. Patrón de composición. Característica 84 de la imagen. 
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- ID n. 85: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 32. Patrón de composición. Característica 85 de la imagen. 

- ID n. 79: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 33. Patrón de composición. Característica 79 de la imagen. 

- ID n. 83: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 34. Patrón de composición. Característica 83 de la imagen. 

- ID n. 80: Patrón de composición de imagen que observamos posteriormente. 

 
Figura 35. Patrón de composición. Característica 80 de la imagen. 

- ID n. 28: Luminancia mínima de las regiones con alto enfoque de la imagen. 

- ID n. 10: Luminancia mínima de la imagen global. 

- ID n. 14: ¾ del nivel de la luminancia en las regiones con bajo enfoque de la imagen. 

- ID n. 62: Tamaño de la región con enfoque alto de la imagen delimitado por el máximo 
grado de enfoque/4 y dividido por el número total de pixeles de la imagen. 

- ID n. 17: Nivel de luminancia media en las regiones de bajo enfoque de la imagen. 
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- ID n. 61: Tamaño de la región con enfoque alto de la imagen delimitado por el máximo 
grado de enfoque/2 y dividido por el número total de pixeles de la imagen. 

- ID n. 27: 2/4 del nivel de luminancia en las regiones con enfoque alto de la imagen. 

- ID n. 29: Nivel de enfoque de las regiones con alto enfoque de la imagen. 

- ID n. 7: Valor máximo de luminancia de la imagen global. 

- ID n. 55: Patrón 8 de harmonía de color correspondiente al máximo contraste, como por 
ejemplo, imágenes en blanco y negro. 

 
Figura 36. Patrón 8 de harmonía de color. 

- ID n. 0: Desviación estándar de la imagen global. 

- ID n. 59: Número de regiones de color cuyo tamaño es mayor al 10% total de la imagen. 

- ID n. 5: ¾ de la luminancia global de la imagen. 

- ID n. 25: Máximo del nivel de luminancia de las regiones con alto grado de enfoque. 

- ID n. 51: Patrón 4 de harmonía de color correspondiente a colores comprendidos en 
forma de I en la rueda de Hue (Matiz). 

 
Figura 37. Patrón 4 de harmonía de color. 

- ID n. 70: Desviación estándar de la media de distancia de los centroides normalizada. 

- ID n. 2: Valor del colorido de la imagen global. 

- ID n. 38: Nivel de nitidez en las regiones de baja luminancia de la imagen. 

- ID n. 31: ¼ del nivel de luminancia de las regiones con baja luminancia de la imagen. 

- ID n. 56: Contador del matiz del color de la imagen global. 

 

En general, las características las podemos clasificar en 3 tipos diferentes: 

- Características globales que se extraen de la imagen completa.  

- Características extraídas de diferentes regiones. Para calcular las diferentes regiones 
extraemos primeramente las imágenes de enfoque y de luminancia de una imagen. Más 
tarde extraemos las regiones con bajo y alto nivel tanto de la luminancia como del 
enfoque.  

- Composición de las imágenes cuyo valor es la energía resultante entre la intersección de 
los bordes de la imagen y las plantillas (algunas mostradas anteriormente).  

 

Las altas y bajas regiones vienen delimitadas por el máximo valor (de luminancia o de enfoque) 
dividido por 2. Esta medida es la que delimita que regiones son bajas o altas. 
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Como podemos observar en el listado, las características que mayor relevancia tienen son las de 
composición, seguidas por las de enfoque y luminancia. Para más información acerca de la 
extracción de las características consultar [2]. 

Para acabar simplemente destacar que el modelo estético no se encarga de extraer la puntuación 
de estética facial, si no que esto se hace con otra fórmula que se explicará en el apartado 7.1.3, 
sección de caras. 
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7. Photo-storytelling 

En los próximos apartados describiremos todo el razonamiento y el algoritmo que se han 
llevado a cabo para realizar la selección automática de imágenes. Se empezará explicando los 
elementos principales que deben contener las historias, seguido de la explicación del algoritmo 
y las características que se tendrán que tener en cuenta para la realización del resumen. Para 
acabar se comentarán todas las mejoras implementadas respecto al algoritmo y que hacen de él 
un rápido y buen photo-storyteller. 

 

7.1 Elementos principales de la selección 
Una buena historia incluye elementos esenciales los cuales serán descritos a continuación. 

7.1.1 Estructura narrativa 

Para mantener una buena estructura narrativa se utilizan las técnicas de clustering explicadas en 
5.1, 5.2 y 5.3 para clasificar la colección y detectar lo que llamaremos: act, scene, shot. Estos 
serán los principales elementos estructurales de nuestra colección y serán claves para la 
selección. 

 

Act 

Los act son el elemento estructural más alto de nuestra jerarquía y vienen definidos por un 
período de tiempo concreto. Como se ha explicado anteriormente en 5.1, los act se distribuyen 
en función del tiempo que pasa entre una imagen y otra. Tenemos un tiempo máximo tmax, el 
cual, en el momento que la diferencia temporal entre dos imágenes sobrepasa este valor, se 
cambia de act al siguiente creando un nuevo clúster y así sucesivamente hasta llegar o 
aproximar el número de acts ideal que debe haber en la historia. 

 

Scene 

Cada act de nuestra historia se divide más tarde en scenes. Estas scenes no son más que la 
clasificación por similitud de color explicado previamente en 5.2 y que nos clasificará cada act 
por color consiguiendo así una clasificación de los distintos eventos y espacios vividos en un 
mismo act. 

 

Shot 

Para finalizar, cada scene de nuestro act es dividida mediante el clúster de duplicados que se 
explica en 5.3. Esto detectará todas las imágenes casi-duplicadas o que fotografían una misma 
escena o evento como por ejemplo las que vemos en la siguiente figura que a pesar de estar 
tomadas en un ángulo diferente desde distinto sitio, el contenido es el mismo y son detectadas 
como casi-duplicadas. 
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Figura 38. Ejemplo de dos imágenes casi-duplicadas. 

 

Una vez acabado de explicar toda la estructura narrativa podemos ver cómo quedaría la 
jerarquía en la figura 39: 

 
Figura 39. Esquema de la estructura de clasificación seguida. 

En la figura 39 podemos ver que la colección se divide en acts de forma temporal, cada act se 
divide en varias scenes clasificándolas por color y posteriormente cada scene se divide en shots 
en función de los casi-duplicados detectados. 
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7.1.2 Personajes 

Los personajes de nuestra historia son los elementos más importantes. 

Nuestra historia deberá tener en cuenta cuanta gente deberá aparecer en el resumen, quien debe 
aparecer y que imágenes con personajes se deberán escoger. Estos aspectos se explicarán con 
más detalle en el apartado 7.2. 

 

7.1.3 Estética 

La estética de las imágenes es básica para su selección. Por ello distinguimos entre dos tipos 
diferentes de estética. 

Imágenes 

La estética de la imagen engloba a la totalidad de ella. La puntuación estética que calcula el 
modelo será el valor que se usará para ordenar las imágenes de mayor a menor estética y 
escoger así las que más puntuación tengan. 

 
Caras 

La estética facial es clave para la selección de las personas. Para extraer la puntuación estética 
de una cara, se han tenido en cuenta tres aspectos diferentes: el enfoque, el tamaño de la cara en 
relación con la totalidad de la imagen y si la persona que aparece está sonriendo o no, y cuánto. 

El enfoque de la cara es una de las características de bajo nivel que se extraen, pero sólo de unas 
coordenadas concretas.  

El tamaño de la cara y el factor de sonrisa con su porcentaje de fiabilidad, vienen dados por 
Face.com, el cual extrae estas características cuando detecta una cara en cualquier imagen 
subida. 

A continuación se muestra la fórmula utilizada [2] para calcular la estética facial que tiene en 
cuenta diferentes parámetros, todos ellos normalizados entre 0 y 1: 

 

- Af(i): estética facial de la cara i. 

- FA(i): atractivo de la cara i. 

- fSharpness(i): nitidez de la cara i. 

- fSize(i): tamaño de la cara i  respecto el tamaño total de la imagen. 

- fSmile(i): factor de sonrisa de la cara i. 

 

Definiremos FA(i) por la siguiente ecuación: 

 
Figura 40. Cálculo del atractivo de la cara. Si la cara tiene un tamaño más grande que 

0.42 respecto el tamaño de la imagen, el atractivo de la cara i decrecerá. 
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Una vez calculado el FA(i) podemos definir la fórmula para el cálculo de la estética de la cara: 

 
Figura 41. Fórmula para calcular la estética facial en función del atractivo de la cara. Si el 

atractivo de la cara es muy bajo no se le dará valor a la sonrisa. 

Como podemos observar ᴦ, ψ y ρ son los coeficientes que dan la importancia de cada uno de los 
factores de la fórmula. ρ y ᴦ son constantes que dan a la sonrisa y al atractivo de la cara su 
importancia. Podemos observar que la sonrisa es mucho más importante que el atractivo de la 
cara del orden de 0.8 para sonrisa y 0.2 para el atractivo. ψ, sin embargo, es variable y varía en 
función del tamaño de la cara. Si esta tiene un tamaño relativo superior a 0.42 respecto al 
tamaño total de la imagen, el tamaño de la cara en vez de ser un factor que aumente al atractivo 
de esta, empezará a decrecerla. Esto es porque las caras muy grandes dejan de ser estéticas a 
partir de cierto tamaño.  

Otro punto a tener en cuenta es que si el atractivo de la cara es inferior a 0.08, el factor de 
sonrisa fSmile(i) pierde todo su valor y se vuelve 0. Esto es debido a que si el valor del atractivo 
de la cara es tan pequeño significará que será una cara pequeña o demasiado grande y además 
muy desenfocada, por lo que no tendría sentido que fSmile(i), que es el factor más relevante y 
que más valor da a Af(i), aumentará la estética facial drásticamente. Así conseguimos que caras 
pequeñas o demasiado grandes y mal enfocadas tengan una estética muy baja para que no 
aparezcan en el resumen. El valor entre el que podrá oscilar Af(i) es entre 0 y 1. 1 significará la 
máxima estética facial permitida y 0 la más baja. 

 
7.1.4 Notación 

Para entender mejor las fórmulas matemáticas que se han utilizado en el algoritmo es 
importante definir primero algunos parámetros que nos servirán para realizar cálculos a la hora 
de seleccionar las imágenes dentro del algoritmo. 

Llamaremos C a la colección de imágenes que queremos procesar y S al resumen que se está 
generando. De igual forma llamaremos CSN al resto de las colecciones de imágenes del sistema, 
junto con las colecciones subidas en Facebook del usuario, es decir, todas las imágenes restantes 
y accesibles por el sistema a las que el acceso ha sido permitido por parte del usuario, ya sea por 
haberlas subido al sistema o por haber dado las credenciales para el acceso a la red social. 

Además definiremos |C| como el número de imágenes que contiene la colección C. De igual 
manera definiremos |CSN| y |S| para expresar el número de imágenes del resto de colecciones del 
usuario y del resumen respectivamente. 

Dos subconjuntos de C son necesarios para la explicación del algoritmo. 

- Cch: Es el subconjunto de imágenes que contienen uno o varios personajes dentro de 
estas. Para identificar a todos los personajes relacionados con el usuario, extraeremos 
todos los personajes que aparezcan en {C∪ CSN} y los clasificaremos con clustering 
facial. Es probable que no todos los personajes que aparezcan en {C∪ CSN} aparezcan 
en C por lo que solo representaremos aquellos que si lo hagan, la representación de los 
otros estará vacía.  

Por ejemplo, la siguiente tabla de apariciones de los personajes en C y CSN se 
representaría con los histogramas a continuación. 
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Personajes Apariciones en C Apariciones en CSN Apariciones 
en {C∪  CSN} 

Javi 2 3 5 
Pere 0 8 8 
Iván 3 0 3 

Tabla 2.  Tabla en la que aparecen todos los personajes de {C∪  CSN} indicando el número 
de veces que aparecen en C o CSN. 

 

Figura 42. A la izquierda, el histograma de todos los personajes que aparecen en {C∪  
CSN}. A la derecha, histograma de todos los personajes que solo aparecen en C. 

Como vemos, la representación de los personajes en C se vería como el histograma de la 
izquierda donde aparecen todos los personajes. Aquellos personajes cuya cardinalidad es 0 son 
los que no aparecen en C. 

- C*: es el subconjunto de C que contienen todas las fotos sin casi-duplicados. Si 
tuviéramos una colección de imágenes sin casi-duplicados C sería igual a C*. Esto es 
calculado una vez ya extraída toda la jerarquía de act, scene, shot. 

- Hact(C), Hscene(C),  Hshot(C): Para poder lograr una buena distribución temporal a la hora 
de seleccionar las imágenes creamos los histogramas de cada nivel de la jerarquía que 
más tarde compararemos con los histogramas del resumen respectivos (Hact(S), Hscene(S),  
Hshot(S)) para asimilarlos al máximo. Los histogramas son creados a partir de: 

 
Figura 43. Histograma de acts donde cada elemento es un act diferente del número total 

de acts de la colección. El valor de cada elemento del histograma viene dado por el 
número de imágenes del acti Nact_i dividido entre el número total de imágenes de la 

colección |C|. 

Los histogramas de Hscene(C) y Hshot(C) se definen de forma similar. 

- Hcharacter: Para poder escoger la frecuencia de aparición de los personajes que aparecen 
en {C∪ CSN} en el resumen final, es importante asimilar los histogramas Hcharacter(S) y 
Hcharacter(C∪ CSN) de tal manera que si un personaje aparece más veces que otro en (C∪ 
CSN) deberá aparecer más en el resumen final como pasa con los histogramas de acts de 
la figura 47. En el caso de los histogramas de personajes no se asimilarán de forma tan 
estricta ya que también se tienen en cuenta factores como la estética facial y la 
distribución temporal como veremos en 7.2.4. 
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7.2 Algoritmo de selección 
 

7.2.1 Características a satisfacer en cualquier historia 

El objetivo de este algoritmo es generar un resumen de la colección que satisfaga las siguientes 
características: 

Personajes vs No-personajes 

El resumen debe aproximar el número de personajes que aparecen en la historia en función del 
usuario. Si un usuario acostumbra a hacer más fotos con personajes, el resumen deberá contener 
más personajes y de igual manera, si el usuario acostumbra hacer fotos de más paisajes, el 
resumen deberá contener más de este tipo. Es importante personalizar el resumen de forma que 
para cada persona pueda ser diferente, manteniendo sus preferencias.  

Personajes  

Los histogramas de los personajes del resumen y los histogramas de los personajes de todos los 
álbumes deben ser lo más parecidos posibles. Una persona que aparece más veces es más 
importante y por lo tanto deberá aparecer más.  

Narrativa 

Los histogramas temporales de acts, scenes, shots en el resumen y en la colección también 
deben ser similares. Para conseguir una buena representación temporal de la historia es útil 
mantener una buena distribución temporal en función  de cuando se hicieron más fotos. Un acto 
con más imágenes deberá contener más imágenes que lo representen en el resumen final como 
podemos ver en la figura 47 del apartado 7.2.6. Además y para una mejor representación 
temporal y más precisa los histogramas de act y scene del resumen se asimilarán con los de C* 
porque es mejor para representar la distribución de los eventos. 

De esta forma: 

- Hact(S) debe parecerse lo máximo posible a Hact(C*). 

- Hscene(S) debe parecerse lo máximo posible a Hscene(C*). 

- Hshot(S) debe parecerse lo máximo posible a Hshot(C). 

Estética  

La estética es un factor importante para escoger las mejores imágenes de la colección. De la 
misma manera, la estética facial también es un factor importante para escoger las mejores 
imágenes que contengan personajes. 

Variedad 

Para garantizar la diversidad de las imágenes en el resumen final se toman diferentes medidas 
como por ejemplo nunca seleccionar más de una imagen por escena. Es importante que en el 
resumen exista la variedad temporal y eventual. Una imagen representativa de un sitio puede ser 
suficiente para representar el sitio en cuestión. Cuantos más eventos diferentes representemos de 
la historia en el resumen final, mejor será la selección. 

A continuación se describirán en detalle todos los pasos que se utilizan para realizar la selección 
automática de las imágenes y las medidas tomadas para cumplir las características 
anteriormente mencionadas. 

 

7.2.2 Clasificación de los eventos 

Como se ha explicado anteriormente, uno de los elementos básicos de nuestra historia es su 
estructura narrativa. 
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El primer paso del algoritmo es calcular los tres niveles de clustering para la colección de 
imágenes: act, scene, shot.  

Una vez calculada la jerarquía de nuestra colección C, ya tenemos toda la clasificación temporal 
con la que escogeremos las imágenes. Ahora solo falta clasificar los personajes para poder 
seleccionarnos. 

  

7.2.3 ¿Cuántos personajes deben aparecer en la historia? 

Una vez calculada y clasificada la estructura narrativa de nuestra colección, el siguiente paso es 
calcular cuántas personas (si no tenemos suficientes personajes, se pueden complementar con 
personas que aparezcan dentro de la colección) deberán aparecer en nuestra historia.  

Para saber el número de personas que deberá aparecer se extrae un ratio de caras al que 
llamaremos Fr. El ratio de caras fr(Ci),donde Ci  es una colección de imágenes cualquiera, se 
calcula dividiendo el número de imágenes de Ci que contengan personajes entre el total de 
imágenes de Ci. 

De esta forma, el Fr se extrae de la siguiente forma: 

 

 
Figura 44. Fórmula para calcular el ratio de caras del resumen final. 

 

Como podemos observar en la figura 44 el Fr es el promedio entre el ratio de caras que aparecen 
en la colección que queremos resumir y el ratio de caras del resto de las colecciones del usuario 
incluyendo Facebook. 

Una vez calculado Fr podemos conocer el número de imágenes con caras que aparecerán en el 
resumen. A este número lo llamaremos NS

F y es igual a la multiplicación del número de 
imágenes que debe haber en el resumen final por el ratio de caras Fr calculado. 

 
¿Qué personajes deben aparecer en la historia?  

Todos los personajes que aparezcan en la colección que queremos resumir deben aparecer en el 
resumen final como mínimo una vez. La cantidad de veces que un personaje debe aparecer en el 
resumen final viene dado por su relevancia para la persona que está realizando el photo-
storytelling. Para esto se tendrá en cuenta el histograma de personajes total y donde cada 
elemento del histograma es un personaje y su cardinalidad viene dado por el número de 
apariciones que tiene en todos los álbumes y en las redes sociales. De esta manera garantizamos 
que los personajes que más relevancia tengan (o que aparezcan más frecuentemente) tengan una 
mayor presencia en el resumen final. 

 

7.2.4 Selección de imágenes con personajes 

Para seleccionar las imágenes que contienen personajes primero calcularemos el número de 
estas. El número de estas imágenes se calcula multiplicando el Fr por el número de imágenes 
que habrá en el resumen. 

Solo permitiremos seleccionar una imagen por escena, asegurando de esta forma la variedad 
temporal y espacial de las imágenes. 

Para hacer la selección de este número de imágenes se usará el siguiente algoritmo: 
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Para empezar, ordenaremos los clústeres de caras de {C∪ CSN} según el tamaño de estos. Los 
que contengan mayor número de apariciones tendrán preferencia sobre el resto. Para asegurar 
que todos los personajes relevantes aparezcan al menos una vez, seleccionaremos la imagen más 
estética de cada clúster de caras, empezando por el clúster con mayor número de caras, y que 
pertenezca además a {Cch∩C*}. De esta forma aseguramos que todos los personajes relevantes 
de la historia aparezcan al menos una vez. 

Una vez asegurada la aparición de todos los personajes relevantes, iremos seleccionando las 
imágenes de los clústeres de caras mientras se cumpla que y seleccionaremos la imagen que 
maximice la siguiente función: 

 

 
Figura 45. Fórmula para la selección de caras. La imagen que se escogerá será la que 

contenga cara que maximice la ecuación. 

 

Como sabemos de 7.1.3, Af(S) es el valor estético normalizado de la imagen en concreto y las 
distancias d son la diferencia entre los correspondientes histogramas. Además, la importancia de 
cada uno de estos factores es diferente dándole más importancia a la diferencia entre 
histogramas de los personajes (γf=1), seguido del valor estético (αf=0.8) y, para acabar, la 
diferencia entre los histogramas temporales (δf=0.5). Esto sucede porque a la hora de 
seleccionar las imágenes es importante que sean imágenes que estén bien repartidas por todos 
los actos, pero esto no es tan importante como la relevancia de los personajes y que el valor 
estético de sus caras. Por ello, el principal factor a tener en cuenta es que los personajes se 
distribuyan de forma que se mantenga su aparición en el resumen, es decir, si un personaje 
aparece más que otro en {C∪ CSN}, también deberá aparecer más que el resto en el resumen. 

En el caso de que no hubiera suficientes imágenes con personajes se escogerán imágenes con 
personas desconocidas y alta estética facial y si con esto no bastara para rellenar todas las 
imágenes se pasaría al siguiente paso. 

 

7.2.5 ¿Cuántas fotos me quedan por escoger para acabar el resumen? 

Para continuar calcularemos cuantas imágenes quedan por escoger del resumen y este será el 
número que se escogerá del resto de imágenes. En la selección de imágenes sin personajes es 
posible que se seleccionen imágenes con o sin personajes. La diferencia es que estas imágenes 
se seleccionaran en función del valor estético global de la imagen.  

Además, el usuario tiene la opción de escoger si prefiere imágenes con personajes o sin ellos ya 
que se pueda dar el caso de que tengamos una imagen en la que no aparezca ningún personaje y 
otra casi-duplicada en la que sí como podemos ver en la figura 4. 

 

7.2.6 Selección de imágenes sin personajes 

Para seleccionar estas imágenes definiremos escenas largas  (L-scenes) y shots largos (L-shots). 
Estas L-scenes y L-shots son clústeres que contienen como mínimos 3 imágenes. Cabe destacar 
que el algoritmo, por defecto, irá alternando a la hora de seleccionar imágenes entre imágenes 
más relevantes (que aparecen en L-shots y L-scenes, imágenes que se han hecho en un mismo 
lugar o de una misma cosa con repeticiones) e imágenes más estéticas, todo esto, para asegurar 
una buena variedad en la selección. 

El algoritmo de selección es el siguiente: 

Como bien hemos hecho antes en 7.2.4, aseguraremos la aparición mínima de una imagen por 
act (las imágenes con personajes que se han seleccionado anteriormente ya se tendrían en 
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cuenta) reservando un espacio vacío por act no representado. Si no hubiera espacio suficiente 
para que cada act tenga una imagen en el resumen final, se dará preferencia a los acts con más 
imágenes y que por tanto tienen una mayor relevancia. 

Una vez asegurado la buena distribución temporal, iremos reservando espacios vacíos en 
función del act que minimice la siguiente fórmula donde d es la diferencia entre los 
histogramas: 

 

 
Figura 46. Fórmula para la selección de imágenes sin personajes. 

 

Como podemos observar en la figura a continuación si tuviéramos una colección de imágenes 
de 100 elementos y quisiéramos resumirla en un 10%, la distribución ideal del histograma del 
resumen debería ser de igual forma que la del histograma de la colección quedando de la 
siguiente forma: 

 

  
Figura 47. Dos histogramas. A la izquierda, histograma representando cada act de la 

colección. A la derecha, histograma representando cada act del resumen adaptando la 
misma forma que el histograma original de la colección. 

 

Igual que en la selección de imágenes con personajes, seleccionaremos como mucho una 
imagen por escena para asegurar una buena distribución de los eventos. 

Para acabar, rellenaremos los espacios vacíos reservados anteriormente alternando entre las 
imágenes de L-shots y L-scenes y las más estéticas del acto. 

Selección L-shots y L-scenes: Seleccionar la imagen más estética del L-shot más grande (con 
más imágenes) de una escena que todavía no esté representada en el acto concreto que tiene 
reservado el espacio. Si esto no se cumple, seleccionaremos la imagen más estética de la L-
scene más grande sin representar. Si tampoco se da este caso, pasaremos a seleccionar la imagen 
más estética del acto. 

Selección por estética: Seleccionar la imagen más estética de cualquiera escena del acto que 
todavía no haya sido representada. 

 

 

 

 



Photo-storytelling 50 

7.3 Mejoras implementadas. 
Una vez implementado el algoritmo y observando los resultados y los tiempos de espera, se 
decidieron a hacer algunos cambios los cuales son contribuciones importantes al algoritmo en 
cuestión ya que introducen nuevas mejoras y posibles soluciones a algunos problemas 
encontrados en las primeras versiones del algoritmo. 

7.3.1 Selección de imágenes sin personajes: ¿escenarios o personajes? 

En función de con quien vaya a compartir el resumen el usuario, o simplemente por cuestión de 
gustos, puede tener diferentes preferencias a la hora de generar un resumen automático que 
acabe dando un resultado totalmente diferente. No es extraño que la gente prefiera aparecer 
menos si el resumen va a ser compartido en su red social, o que prefiera aparecer más si quiere 
compartirlo con amigos. 

Por esto, uno de los grandes dilemas que se tienen a la hora de escoger las imágenes es si el 
usuario puede preferir imágenes con gente o imágenes sin gente. A pesar de que el algoritmo 
diferencia entre tiempo de selección de personajes y tiempo de selección de fotos sin personajes, 
el algoritmo puede dejar escoger entre si preferimos imágenes con gente o sin ella. 
Para ello, como hemos comentado anteriormente, el usuario puede escoger cual es su 
preferencia: personajes o no personajes. 

En el caso de que su elección sea la de personajes, a la hora de rellenar un espacio vacío, el 
algoritmo buscará si en alguna de las escenas (o L-scene, L-shot) aparece algún personaje. Si se 
da este caso el algoritmo dará preferencia a estas imágenes y se escogerán las imágenes en 
función de la estética de la cara. Si no se da el caso, las imágenes se escogerán por la estética 
extraída de la imagen. 

Si el usuario escoge preferencia por los escenarios, el algoritmo funcionará de forma normal, 
como se ha explicado antes, escogiendo la imagen más estética del clúster que sea (scene, L-
scene, L-shot). 

 

7.3.2 Versión rápida del algoritmo. 

Uno de los factores más importantes mientras navegamos por la web es la rapidez y la fluidez 
en la que se generan y se cargan las páginas. Hoy en día, es difícil encontrarte con un servicio 
que tenga un tiempo de respuesta muy elevado ya que los usuarios no aceptan este tipo de 
esperas. 

Con toda la multitud de pasos que componen el algoritmo, se observó una lentitud que puede 
llegar a molestar a nivel de experiencia de usuario. Colecciones grandes de imágenes, como por 
ejemplo de alrededor de 1700 imágenes, experimentaban largos tiempos de espera de hasta 
5min o más. Por este motivo se decidió hacer una versión rápida del algoritmo aunque 
teóricamente menos precisa.  

El mayor tiempo se consumía en calcular los shots de una scene concreta. Si esta scene era muy 
larga, el algoritmo debía comparar de forma matricial todas las imágenes aplicando DART y 
esto producía tiempos de espera elevados ya que el algoritmo no podía continuar sin esta parte 
de la estructura narrativa completada. 

Por ello la solución obtenida fue crear una nueva colección sin casi-duplicados. Esta parte se 
realiza una vez procesadas todas las imágenes de una colección y antes de dejar ver al usuario 
su colección ya procesada. Se comparan todas las imágenes por parejas de forma secuencial, 
introduciendo únicamente en la versión simplificada de la colección aquellas imágenes sin casi-
duplicados o la mejor y más estética de las imágenes de las que se encuentren casi-duplicadas. 
Así conseguimos que en tiempo de selección no tengamos que comparar todas las imágenes 
para seleccionar los duplicados, por lo tanto no teniendo que calcular los shots, estando ya estos 
pre-calculados. Para no perder el valor de la relevancia de una imagen se guarda en la base de 
datos el número de casi-duplicados que sustituye esa imagen y así saber la importancia que tiene 
respecto a las demás.  
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Figura 48. Versión rápida de escena extraída de la colección. Podemos ver como elimina 

casi-duplicados y conserva el número de relevancia. 

En el caso de las imágenes que no contienen personajes es bastante fácil hacer la selección, 
simplemente escogiendo aquella imagen con más valor estético. Aun así, todas aquellas 
imágenes que contenían personajes quedaban expuestas a ser eliminadas por imágenes 
estéticamente mejores. Por ello y para solucionar esto, se hizo otra versión (para cuando el 
usuario quisiera escoger la preferencia de imágenes con personajes), la cual si entre los 
duplicados detectaba personajes, daba preferencia a estos escogiendo las que mejor estética 
facial tuvieran. Además, si entre estos duplicados tenemos diferentes personajes, escogeremos 
todos los personajes diferentes posibles. En este caso, no se conserva el número de la relevancia 
debido a que si las imágenes contienen personajes se escogerán a partir de la estética facial sin 
dar importancia en este a caso a cuantas imágenes está sustituyendo ya que en este caso, el 
criterio de sustitución es diferente que en el caso anterior donde se daba preferencia a las 
imágenes con una estética más alta. 

De esta forma y gracias a esto, el algoritmo tarda del orden del 80-90% menos que antes. Con 
esta ganancia temporal tan grande, observamos que los resultados finales no difieren en exceso 
y quedan, en general, bastante parejos con los obtenidos con el algoritmo completo. 
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Figura 49. Versión rápida de gente extraída de la colección. Podemos ver como elimina 

casi-duplicados dando preferencia a las personas y dejando casi-duplicados que 
contengan personajes diferentes. 

 

7.3.3 Imágenes con más de un personaje. 

Por lo general, cuando la gente viaja en grupo o en pareja le gusta aparecer alguna vez con 
esa/esas persona/s. La frecuencia de aparición puede variar en función de los gustos del usuario 
por aparecer con una persona u otra, o incluso solo. 

Las imágenes con más de un personaje crean ambigüedades a la hora de escoger imágenes para 
el resumen ya que pueden llegar a ser escogidas varias veces, una para cada personaje que 
aparezca. De esta forma igualmente a la hora de darle una puntuación de estética facial a la cara 
tampoco queda claro que puntuación darle (media entre caras, máximo, mínimo, etc.), y calcular 
la puntuación que tiene esa imagen (Of) teniendo que completar los histogramas (rellenar cada 
elemento del histograma con los personajes que aparezcan o solo el del personaje que se está 
mirando) puede ser ambiguo. 

Para este problema, la solución aplicada fue la de simular que cada imagen grupal es un 
personaje diferente, con lo cual, un nuevo elemento del histograma de personajes. Al hacerlo de 
esta forma, también mantenemos la preferencia del usuario por aparecer en imágenes con según 
qué personas. Si se ha observado que durante la colección a alguien le gusta aparecer más con 
su pareja o con algunos amigos en concreto, esta preferencia se debe de reflejar en los 
histogramas lo máximo posible con los nuevos personajes creados a partir de la combinación de 
los personajes que aparecen en la imagen. 

Si volvemos a realizar el histograma de personajes de la tabla 1 conseguiríamos un histograma 
de la siguiente forma: 
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Figura 50. Como podemos observar, los personajes que aparecen junto a otros se 

combinan dando lugar a un nuevo elemento del histograma. 

Para saber cuál es el valor estético de estas imágenes con varios personajes, ya que al tener 
varios valores podía quedar muy confuso, se decidió probar de dos maneras diferentes. 

Cada imagen puede tener varios valores estéticos faciales que llamaremos C{i,j}, debido a la 
presencia de varias personas en la misma imagen, donde el índice i es el índice de la imagen y el 
índice j el valor estético de la imagen. 

La primera forma para seleccionar el valor estético facial de la imagen es cogiendo 
max(i)min(j)C{i,j}, es decir, la imagen que tuviera un mínimo valor estético pero que fuera 
máximo entre todas las imágenes.  

La segunda forma para seleccionar el valor estético facial es cogiendo max(i)max(j)C{i,j}, es 
decir, escoger la imagen con un máximo valor estético de entre todas las imágenes. 

Entre estas dos decisiones y después de hacer pruebas, se decide escoger el max(i)max(j)C{i,j}, 
ya que de la otra forma nos podemos encontrar con que la mayoría de estéticas faciales son muy 
bajas. 

 

7.3.4 DBScan 

El tiempo es uno de los factores más importantes a la hora de generar un resumen 
automáticamente. Una comparación de todos los elementos es importante para realizar una 
buena clasificación de los eventos de la historia a pesar de que esto consume bastante tiempo. 

La integración del algoritmo de clustering DBScan es otra de las aportaciones al algoritmo. 
Anteriormente en [1], la forma de clasificar las imágenes por similitud de color se reducía a 
compararlas con las imágenes  del act correspondiente utilizando la matriz superior, igual que se 
hace en la clasificación de shots. DBScan aporta una mayor rapidez al algoritmo comparando 
todas las imágenes de un mismo act con todo el resto y agrupándolas en función de la similitud 
de color de forma precisa y eficiente como ya se ha explicado en el apartado 5.2. 

 

7.3.5 CSN: Colecciones restantes y Facebook 

A pesar de que las redes sociales como Facebook están muy de moda hoy en día, no todo el 
mundo las utiliza de la misma manera. Hay muchos perfiles diferentes que varían entre los que 
actualizan frecuentemente y suben muchas fotos hasta aquellos perfiles que no se actualizan 
nunca y no contienen ningún tipo de imágenes.  
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Es por este motivo por el que el valor de CSN ha cambiado respecto a [1]. CSN en [1] representaba 
las colecciones de imágenes que un usuario tenía en su red social mientras que, como ya hemos 
comentado en el apartado de 7.1.4 de notación, en este proyecto representa el resto de 
colecciones de imágenes del sistema junto con las colecciones que un usuario tiene en 
Facebook. De esta manera podemos representar todas las colecciones de imágenes de un usuario 
por {C∪ CSN}, donde C es la colección de la cual generamos el resumen y CSN es el resto de 
colecciones de donde extraemos información social para aproximar así al máximo las 
preferencias y gustos del usuario. 
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8. Resultados y problemas encontrados. 

Los resultados finales han sido extraídos de los resúmenes generados por la versión rápida del 
algoritmo explicado en el apartado anterior. Como el sistema se ha re-implementado se ha 
querido evaluar la versión rápida, siendo ésta la más usable. De esta manera se hace partícipe al 
usuario a la hora de generar el resumen, pudiendo variar los parámetros y adecuándolos con sus 
preferencias. Actualmente, generar resúmenes con la versión lenta del algoritmo es muy poco 
usable y no garantiza una buena experiencia de usuario por lo que no es aconsejable y se debería 
tener pre-calculada antes de realizar las pruebas. Por último, destaquemos que estos resultados 
no pretenden comparar los resultados entre la versión rápida y la lenta, sino que la intención es 
observar la precisión de los resúmenes generados con la versión óptima del algoritmo, que es la 
que ofrece resultados con tiempos de espera que no acostumbran a pasar de los 10 segundos 
aproximadamente.  

Se han realizado pruebas de la aplicación a seis personas diferentes. Todos los participantes 
contienen miles de imágenes en su colección personal y también una alta cantidad de eventos. 
El voluntario que menos imágenes contenía en su colección tenía más de 5.000 y más de 25 
eventos diferentes, y el participante que más tenía estaba alrededor de 15.000 imágenes y más 
de 100 eventos diferentes. Además todos ellos han afirmado que hacen fotografías mínimo una 
vez por semana. 

Los aspectos que los participantes más han tenido en cuenta a la hora de seleccionar imágenes 
manualmente han sido los de la eliminación de duplicados, eliminación de imágenes borrosas y 
la elección de las imágenes más estéticas. El usuario que ha declarado ser más experto 
realizando fotografías también exigía una buena composición y buen tono de color entre otras 
características más concretas de una imagen.  

La red social más usada ha sido Facebook para el 100% de los voluntarios. El número de 
imágenes que comparten en esta red social no es muy elevado y han declarado que únicamente 
comparten aquellas más importantes y/o relevantes.  

Para la evaluación de los resultados finales del algoritmo se probaron diferentes colecciones con 
diferentes personas para una valoración más objetiva de los resultados obtenidos y del 
funcionamiento del algoritmo. El objetivo de la valoración de los resultados es ver si un usuario 
es capaz de generar varios resúmenes de forma automática entendiendo los parámetros que se le 
dan y calificar los resultados en función de sus preferencias. 

Para la obtención de los resúmenes, los usuarios cedieron las colecciones de imágenes con 
anterioridad para ser procesadas y más tarde se realizaron las pruebas sobre las colecciones ya 
tratadas. El usuario ha sido introducido en la carpeta de su colección y se le ha explicado que 
parámetros podía cambiar para modificar su resumen y adecuarlo más a su gusto en función de 
cómo modificaba los parámetros. Todos ellos han podido cambiar tres parámetros diferentes 
para modificar su resumen: el tamaño del resumen final, relevance vs aesthetics y people vs 
scenery. El resto de los parámetros explicados en 4.1 son para los administradores del sistema 
con lo que los voluntarios no tuvieron oportunidad de poder modificarlos. 

8.1 Resultados 
Como se ha comentado anteriormente, los resultados se han obtenido sobre los resúmenes 
generados a 6 voluntarios, de los cuales 2 son mujeres y el resto hombres. A pesar de ser un 
pequeño número de voluntarios, es suficiente para identificar los principales problemas de la 
aplicación que serán comentados en la siguiente sección (ver 10.2). Todos los usuarios han 
declarado que antes de compartir una historia, sea en una red social o no, seleccionan las 
imágenes y que sería imprescindible que todas las fotos fuesen perfectas para compartirlas sin 
necesidad de seleccionarlas anteriormente. Además, prefieren compartir un número pequeño de 
fotografías. 

Respecto a la valoración de las historias generadas automáticamente, en 4 de las 6 personas la 
valoración ha sido de 5 o 6 sobre 7, donde 1 sería que no le gusta nada y 7 que le gusta mucho. 
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En los dos casos restantes la valoración ha sido de 3 sobre 7, indicando desagrado con la 
mayoría de la selección. 

En los casos que los resultados han sido positivos, el usuario ha podido cambiar los parámetros 
para experimentar los cambios posteriores en la selección automática. Si han preferido más 
aparición de personas en las fotografías o no, si las imágenes han sido más relevantes o las 
preferían más estéticas, son los cambios que se han ido realizando con el objeto de mejorar el 
resumen. En estos casos positivos, el usuario siempre ha acabado valorando el resumen final 
con una puntuación de 6 sobre 7 al encontrar algunos errores en el resumen. A pesar de no 
gustarle con la valoración más elevada, le ha agradado bastante como para cambiar algunas 
imágenes por otras o simplemente quitarlas y más tarde compartirlo.  

En los casos en que la puntuación ha sido más baja, el usuario ha tenido la opción de cambiar 
los parámetros intentando conseguir mejores resultados pero no se ha llegado a obtener 
resultados satisfactorios quedando siempre en desagrado. En estos casos el usuario ha 
comentado que el resumen en general no es del todo insatisfactorio pero que la subjetividad a la 
hora de escoger imágenes relevantes y la incorrecta elección de algunas imágenes ha sido lo que 
les ha hecho decantarse por una valoración negativa.  

Todas las personas que valoraron los resúmenes positivamente comentaron que compartirían ese 
mismo resumen pero cambiando algunas de las imágenes. En cambio, los dos participantes que 
hicieron una valoración más negativa preferirían crear manualmente su resumen.  

8.2 Problemas encontrados 
Las problemáticas que se han encontrado en el sistema son varias, la mayoría extraídas gracias a 
las pruebas con usuarios que se han realizado. A continuación, dividiremos los problemas 
encontrados entre la versión lenta, la versión rápida y los problemas que conciernen a las dos 
versiones del algoritmo. 

8.2.1 Versión lenta 

El principal problema de la versión lenta del algoritmo es el tiempo que tarda en realizar la 
selección. Para colecciones pequeñas el tiempo no es muy grande, pero a medida que 
aumentamos el número de imágenes el tiempo se incrementa notablemente. Donde más tiempo 
dedica el algoritmo es a la hora de seleccionar casi-duplicados en scenes. En este caso si nos 
encontramos con un gran número de imágenes dentro de un mismo clúster de color producirá 
una ralentización del algoritmo bastante elevada. Cuantas más imágenes  contenga un mismo 
clúster de color, más tardará en hacer la selección lo que significa que el tiempo que dedica no 
está íntegramente relacionado con el número de imágenes de la colección, sino directamente 
relacionado con el número de imágenes que caen en cada clúster de color. 

El segundo problema identificado en la versión lenta del algoritmo es la aparición de duplicados 
en el resumen final. Este error sucede en tiempo de clasificación de las imágenes y mientras 
realizamos la clasificación a nivel de scene. Esto tiene lugar cuando, por ejemplo, cambiamos el 
tiempo de exposición de una imagen a otra. Como vemos en las imágenes, las fotografías son 
casi-duplicadas pero con una variación de la exposición en la imagen lo que hace que se 
encuentren en diferentes scenes y tengan la opción de poder aparecer las dos en el resumen 
final. Al haber tanta diferencia entre las tonalidades de color, es fácil que los histogramas sean 
muy diferentes ya que en una imagen vemos colores más cálidos que en la otra. 
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Figura 51. Dos imágenes casi-duplicadas. A la izquierda, una imagen con una exposición 

alta con colores y tonos más claros. A la derecha, una imagen con una exposición más 
baja con colores y tonos más oscuros. 

8.2.2 Versión rápida 

Para solucionar el problema comentado anteriormente se pensó en, una vez procesadas las 
imágenes, hacer una pasada por todas ellas y comparar por pares de forma consecutiva y por 
orden cronológico si existían casi-duplicados. En el caso de que se encontraran casi-duplicadas 
nos quedaríamos con el casi-duplicado más estético como se ha explicado en el apartado 9.2. En 
cualquier caso, esta solución tampoco es perfecta ya que existen casos en los que la detección de 
casi-duplicados no funcionaría correctamente y produciría que en la versión final aparezcan 
posibles imágenes duplicadas.  

 
Figura 52. Secuencia de imágenes tomadas en un corto período de tiempo. Empezando 

desde la izquierda,  la tercera imagen no es un casi-duplicado de la de 2 y 4 con lo que 
cortaría la secuencia de selección de duplicados y en la versión sin duplicados de la 
colección aparecerían las dos imágenes casi-duplicadas con opción a aparecer en el 

resumen 

 

8.2.3 Ambas versiones 

Algunos de los problemas que afectan a las dos versiones y que han sido declarados por los 
usuarios para la versión rápida, están relacionados con la estética global de la imagen y la 
estética facial. 

Los problemas detectados en el modelo estético han sido la selección de imágenes borrosas, 
sobreexpuestas u oscuras con pequeños focos de luz. Para los casos de la iluminación, esto es 
debido a que el modelo se entrenó con una colección de imágenes grande subida por muchos 
usuarios, pero entre todas esas imágenes no había imágenes con estas características tan 
negativas, por este motivo, no se han penalizado esta serie de fotografías borrosas y mal 
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iluminadas. En el caso de la nitidez, se sabe que el modelo fue entrenado con unos valores de 
enfoque no normalizados con lo que las características no eran todas correctas y de ahí algunos 
resultados insatisfactorios.  

Los problemas detectados acerca de la estética facial vienen relacionados con las caras que 
aparecen de los personajes en la historia. Baja estética facial según el usuario junto con que el 
personaje al que se le hacía la foto no miraba a la cámara han sido los problemas más 
declarados en esta parte, a pesar de que estas declaraciones han sido mínimas en la mayoría de 
los casos.  

Por otra parte, otro de los motivos más mencionados por los usuarios es el tema de la 
subjetividad. Los participantes desearían que aparecieran algunas imágenes que, aunque 
estéticamente no muy buenas, son representativas del viaje en sí y pertenecen a algún momento 
especial del viaje no contemplado en el resumen, cosa muy difícil de satisfacer en todos los 
usuarios. 

Otro de los problemas encontrados viene relacionado con las diferentes cámaras fotográficas. El 
sistema es incapaz de leer correctamente la información de algunas imágenes en función de la 
cámara desde la que se realizaron. Esto afecta sobre todo al orden cronológico de las imágenes y 
a la orientación de estas a la hora de mostrarlas. Estos dos puntos son prioritarios, ya que uno se 
usa para realizar la clasificación temporal y una mala extracción del tiempo implica imágenes 
desordenadas; y el otro implica que si una imagen ya está mal orientada, se hace menos estética 
para el usuario. Además el servicio Face.com no es capaz de detectar a personas en imágenes 
giradas y por este motivo el reconocimiento facial en las imágenes genera resultados 
incorrectos. 

El siguiente de los problemas encontrados tiene que ver íntegramente con el reconocimiento 
facial dado por Face.com. Es uno de los factores más críticos del sistema ya que tal y como está 
creado el algoritmo, un mal reconocimiento produce resultados bastante pésimos en la selección 
final. Este problema se debe a que la plataforma Face.com requiere de mínimo 10 imágenes 
para entrenar un modelo facial. Al utilizar las imágenes de Facebook para entrenar los modelos 
puede significar que haya menos imágenes de las requeridas para cada persona y en 
consecuencia a la hora de entrenar el modelo lo haría con imprecisiones. Un modelo mal 
entrenado implica fallos en el reconocimiento facial lo que puede provocar que haya muchas 
personas reconocidas en la selección cuando realmente solo debería haber reconocido a dos 
personas por ejemplo. En el caso de uno de los usuarios se realizó la prueba con un incorrecto 
reconocimiento facial y la valoración que le dio al resumen fue negativa, con una nota de 3 
sobre 7. A ese mismo usuario y con esa misma colección se le volvió a hacer la prueba pero con 
un reconocimiento facial correcto, y entonces los resultados cambiaron hasta puntuar 6 sobre 7 
declarando casi total satisfacción con el resumen realizado. Es por este motivo por el que se 
puede observar que la detección y el reconocimiento facial es uno de los factores críticos del 
sistema ya que un mal reconocimiento implica resultados incorrectos a la hora de escoger a las 
personas dentro del resumen.  

 

En general, estos serían los problemas detectados en los resúmenes generados automáticamente 
por los usuarios y en las pruebas realizadas sin usuarios concretos. Como hemos podido 
observar los problemas son bastante variados englobando diferentes campos de investigación 
como puede ser la clasificación, la estética de una imagen, etc. La puntuación global del 
algoritmo y de las selecciones realizadas ha salido positiva a pesar de la complejidad y de todos 
los factores que se tienen en cuenta al mismo tiempo. 
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8.3 Resultado real. 
Para ejemplificar un posible resultado de lo que sería un photo-storytelling realizado 
automáticamente, se muestra a continuación un ejemplo de lo que sería un resumen de una 
colección de imágenes dada. 

Para realizar el resumen, se ha escogido una colección de imágenes de un viaje a Mallorca 
realizado por dos personas que son los que aparecen en el transcurso del resumen: Iván y Consu. 
Esta colección de imágenes contiene 198 imágenes en total de las cuales se escogerán 12 para el 
resumen final. Dentro de todo el álbum de fotografías subidas por el usuario distinguimos entre 
3 colecciones diferentes: viaje a Soria (302 imágenes), viaje a Mallorca (198) y viaje a 
Tarragona (100) junto con las imágenes de Facebook (59).  

De entre las imágenes del viaje a Mallorca podemos observar algunas a continuación: 
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Figura 53. Algunas de las imágenes de la colección del viaje a Mallorca. 

 

Los parámetros escogidos para realizar el resumen han sido: 

- Preferencia por escenas en vez de personas. 

- Se escogen 12 fotos de la colección total. 

- Valor de 50 en Relevance vs Aesthetics. 

Para seleccionar las imágenes con gente se ha extraído el Fr quedando como resultado un 43%. 
Esto significa que, mínimo, deberán aparecer personajes en las imágenes en un 43% de los 
casos. En este caso concreto el 43% de 12 es, redondeando, 5 imágenes. En el resto de las 
imágenes, y al haber escogido preferencia por escenas, se escogerán las imágenes que más 
estética o más relevancia tengan, alternando entre relevancia y estética  equitativamente al tener 
un valor de 50 a la hora de escoger entre imágenes relevantes e imágenes estéticas. 

Como se debían escoger 5 imágenes con personajes, se han extraído los histogramas de los 
personajes en función de las colecciones y se han escogido las imágenes correspondientes 
intentando asimilar al máximo los histogramas, teniendo en cuenta valores estéticos y 
manteniendo una buena cobertura temporal. 

 

 
Figura 54. Histogramas de personajes. A la izquierda, el histograma de personajes de 

{C∪  CSN}. A la derecha, el histograma resultante del resumen después de seleccionar 
las imágenes con personajes. 
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Una vez escogidas las imágenes con personajes nos disponemos a escoger el resto de las 
imágenes con preferencia por escenas de las cuales escogeremos 7, ya que son las imágenes 
restantes para completar el resumen. Estas imágenes se escogerán respetando una buena 
cobertura temporal y asegurando la aparición de como mínimo una imagen por act. Al ser la 
versión rápida del algoritmo, anteriormente ya se ha extraído una versión simplificada de la 
colección quedando 81 imágenes sin casi-duplicados de donde se procederá a realizar la 
selección. En la siguiente figura podemos observar la semejanza entre el histograma de las 
imágenes en función de los act de la versión simplificada y el histograma de act del resumen. 

 
Figura 55. Histogramas de los actos donde su cardinalidad viene representada por el 

número de imágenes en cada uno de ellos. A la izquierda, histograma de act de la 
versión simplificada sin casi-duplicados de la cual se extrae el resumen. A la derecha, 

histograma de act resultante del resumen. 

Una vez seleccionadas todas las imágenes de la colección obtenemos el siguiente resumen:  
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Figura 56. Resumen final de la colección.  

 

Analizando la colección completa de imágenes, el resumen resultante muestra una historia 
bastante representativa de las fotografías del viaje a Mallorca apareciendo todos los personajes y 
mostrando una buena representación de muchos de los eventos que hubo y que están 
fotografiados. 

Esta selección rápida se ha realizado en 3.86 segundos en contra de los 86 segundos que tardaría 
una selección con los mismos parámetros con la versión lenta del algoritmo.  
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9. Conclusiones y trabajo futuro 

Como hemos visto en el apartado anterior, los resultados han resultado ser mayoritariamente 
positivos a pesar de los múltiples factores que se tienen en cuenta y de que la probabilidad de 
error es muy grande por los diversos fallos que se han podido observar. A pesar de todo esto, el 
prototipo funciona satisfactoriamente obteniendo de media buenos resultados. Se podría decir 
que es una buena aproximación para el algoritmo dado aunque quedan muchas cosas por 
mejorar. 

Como trabajo futuro se podrían realizar una serie de mejoras, empezando por re-entrenar el 
modelo con las características correctamente extraídas y con casos que no sean satisfactorios 
dentro de la colección de 16.000 imágenes. 

Entre el resto de mejoras, aparte de corregir los errores, trabajo futuro distinguiremos cinco 
suficientemente importantes: 

- Estados de ánimo: Una posible solución a la estética facial puede ser añadir la detección 
de estados de ánimo de las caras. Este es un campo actualmente en crecimiento y 
Face.com ya daba este tipo de información. Uno de los problemas relacionados con la 
estética facial precisamente era que seleccionaba imágenes en las que los personajes 
aparecían como enfadados o con caras imprevistas. Aplicar un filtraje de las caras en 
función de los estados de ánimo de los personajes podría ser una posible solución a este 
problema. 

- Similarity Threshold variable: Uno de los problemas que hay a la hora de realizar un 
resumen automático es el clustering intermedio de scenes y shots. Para realizar este 
clustering automáticamente, el límite de similitud de color es bastante variable en 
función del tipo de colección o de la localización donde se tomaron las fotografías. Es 
decir, si hacemos un viaje de carácter cultural a una ciudad es probable que tengamos 
muchas tonalidades de color diferentes, por ejemplo, dentro de museos, restaurantes, 
calles, parques, etc. Sin embargo, si viajáramos a la montaña, donde en general las 
tonalidades de las fotografías serían más constantes, por ejemplo, muchos más verdes. 
Aplicar un límite de similitud de color variable en función de la temática del viaje 
podría ser una solución para aumentar o disminuir la similitud en función de si 
queremos ser más estrictos o menos. En el caso de la montaña nos interesaría subir el 
límite para poder escoger todos los eventos que realmente sean diferentes, 
contrariamente al caso de la ciudad que nos interesaría disminuirlo para poder 
diferenciar todos los eventos y distinguir entre todas las localizaciones y eventos que 
podemos fotografías. 

- Probablemente lo más importante para garantizar la continuidad de la aplicación, sería 
encontrar o elaborar una alternativa a Face.com y su detección y reconocimiento facial 
con las características que esta plataforma ofrecía.  

- Detección de duplicados en el resumen final: Uno de los errores más comunes en los 
resúmenes auto-generados es que en varios casos se da que en el resumen final se 
encuentran casi-duplicados. En el algoritmo completo, no es difícil que dos imágenes, 
aunque fotografiando la misma escena o paisaje, se encuentren en diferentes scenes, a 
causa por ejemplo de un cambio en el tiempo de exposición de la cámara. En el caso de 
la versión rápida del algoritmo, es fácil que a pesar de estar en un mismo sitio no le 
hagan dos fotos iguales a una misma escena a la vez y que cambien para hacer la foto 
hacia otro lado y luego vuelvan al mismo sitio para volver a repetir.  

- Además de todo este trabajo futuro, para mejora del algoritmo, actualmente ya se está 
investigando como exportar este tipo de técnicas narrativas a video [21].  
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Por este motivo, y de cara al resumen final, mirar si hay duplicados de forma secuencial y por 
parejas puede ser la solución para evitar esas imágenes casi-duplicadas que normalmente son 
molestas para el usuario. El problema de este método es el tiempo que puede llegar a durar y 
que será proporcional al número de imágenes del resumen final del resumen final. 

En conclusión y a pesar de todo el trabajo que falta y las posibles mejoras que se podrían 
implementar, se ha llegado a una buena aproximación del sistema que nos ofrece la posibilidad 
de realizar nuestra selección automática de imágenes y poder hacer un photo-storytelling con 
éxito. 
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11. Anexos 

11.1 Glosario de términos 

Back-end Parte del software que interpreta la entrada del front-end y 
procesa la salida hacia este. 

Cardinalidad Número de elementos de un conjunto. 

Clúster 

Conjunto de elementos. Cuando realizas clustering sobre un 
conjunto de elementos lo que consigues es clasificar los 
elementos en diferentes clústeres en función de las 
condiciones de la clasificación. 

Clustering El clustering es una técnica de clasificación. 

DART Tecnología desarrollada internamente en Telefónica I+D que 
permite la detección de imágenes casi-duplicadas. 

DBScan Algoritmo de clustering basado en la densidad espacial de los 
nodos. 

Django Framework web basado en Python muy famoso entre la 
comunidad de desarrollo web. 

Epoch number Número de segundos que han pasado desde el 1 de enero de 
1970 hasta una fecha concreta. 

EXIF 
Especificación de formatos de archivos de imagen que 
contienen información como por ejemplo la temporal, la de 
configuración de la cámara, etc. 

Framework web 
Conjunto de prácticas, librerías y código que proporcionan al 
desarrollador un punto de partida para empezar a programar 
sin necesidad de realizar todo desde 0. 

Free-ware Tipo de software que se distribuye libre y sin coste alguno 
para el desarrollador. 

Front-end Parte del software que interactúa con el usuario. 

HSV 

Hue,Saturation,Value o Matiz, Saturacion, Valor define un 
modelo de color. El matiz representa los tonos de color, la 
saturación la intensidad de este  y el valor representa a la 
amplitud de la luz que define el color. 

Machine learning 
Rama de la Inteligencia Artificial que tiene como objeto 
desarrollar técnicas que permitan a los computadores 
aprender.  

MySQL Base de datos relacional perteneciente a Oracle muy utilizada 
en muchos sistemas de desarrollo. 

OpenCV Librería de C++ de imagen con la que se llevan a cabo 
muchos proyectos de Computer Vision. 

ORM 

Object Relational Mapper es una técnica de programación que 
se encarga de hacer transparente el acceso a una base de datos 
desde el lenguaje de programación que sea creando una base 
de datos orientada a objetos virtual. 

Photo-storytelling 
Actividad de contar historias usando fotos dadas. La opción 
más tradicional es una persona usando un foto álbum 
explicando historias o experiencias pasadas. 

Python Lenguaje de programación de alto nivel fácil y rápido de 
entender. 

R Entorno usado para computación estadística. 
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Rpy2 Interfaz de R para Python. 

Scrolling Acción de desplazarse hacia arriba o hacia abajo dentro de una 
ventana, web, etc. 

SVM 
Support Vector Machine es una técnica de aprendizaje 
supervisado que se utiliza para analizar datos y extraer 
patrones. 

UI Interfaz de usuario. 

WebServer Software o hardware que ayuda proporcionar que contenido 
web pueda ser accedido desde Internet. 

 

 


