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Propuesta metodologica y de analisis computacional
para identificar el proceso fotografico en
fotografias historicas del siglo XIX y XX

GUSTAVO LOZANO SAN JUAN
Instituto de Investigaciones Estéticas. Universidad Nacional Auténoma de México.

RODRIGO COLIN RIVERA
Laboratorio Audiovisual de Investigacion Social, Instituto Mora.

OBJETIVO

bajo que permita a los archivistas, historiadores, conservadores
y otros profesionales de los archivos, identificar correctamente
la técnica de las fotografias producidas durante los siglos XIX y XX.

E 1 objetivo de este proyecto es disefiar una metodologia de tra-

ANTECEDENTES

Como sabemos, el catalogo es el instrumento que describe ordenada-
mente y de forma individualizada las unidades documentales de una
serie o conjunto documental (Heredia, 1991), las operaciones nece-
sarias para la catalogacion de una fotografia son: la elaboracion de
un lenguaje documental, el analisis de las unidades documentales y
la sistematizacion de la informacion (Boadas, 2001). El analisis docu-
mental se refiere tanto al contenido como al continente, y el aspecto
mas relevante a documentar en este ultimo caso, es la identificacion
de la técnica o proceso fotografico.
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Figura 1. Diversos procesos fotograficos

KEYSTONE

En la bibliografia sobre el tema, la identificacion del proceso fotografi-
€O no se presenta como un procedimiento sistematico compuesto por
pasos claramente delimitados, sino como la aplicacion de habilidades
de observacion y reconocimiento que son adquiridas de manera em-
pirica a lo largo de afos de practica y estudio. Bajo el planteamiento
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tradicional, es obligatorio que dichas habilidades se acompanen de
un conocimiento solido de la cronologia de los procesos fotograficos
y de sus principales hitos tecnolégicos, requerimientos que plantean
una curva de aprendizaje pronunciada.

En los cursos de capacitacion y actualizacion existentes, la identifi-
cacion de los procesos fotograficos se ensefia de forma casi personali-
zada en grupos de tamafio pequeio y en clases de duracion limitada.
El instructor es generalmente un profesional de la conservacion es-
pecializado en fotografias y de manera invariable se requiere de una
coleccion de estudio variada que permita a los participantes desarro-
llar las habilidades de observacion y analisis descritas previamente.

Tabla 1. Procesos fotograficos utilizados en los siglos XIX y XX

Imagenes de

impresion directa

de celulosa

S Impresiones Negativos Transparencias
camara
. Transparencia
Daguerrotipo Cianotipo Negativo de Iatapelatina
g p p colodion humedo p 8 o
sobre vidrio
. Transparencia
. L Negativo de placa p
Ambrotipo Albumina . procesos de
seca de gelatina ..
pantalla aditiva
. Transparencia
. Plata gelatina pa
. Colodion de . cromogena
Ferrotipo sobre nitrato

sobre acetato
de celulosa

Plata gelatina de
impresion directa

Plata gelatina
sobre acetato
de celulosa

Transparencia
cromogena
sobre poliéster

Platinotipo

Plata gelatina
sobre poliéster

Impresion
plata gelatina

Cromogeno
sobre acetato
de celulosa
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Impresion por
difusion de plata

Cromogeno
sobre poliéster

Impresion
cromogena

Impresion por
difusion de
colorantes

Impresion por
blanqueo de
colorantes

JUSTIFICACION

El proceso fotografico se refiere tanto a los materiales como a la mane-
ra en que estos se combinan -artesanal o industrialmente- para crear
la fotografia. Su documentacion es importante porque da cuenta de
la evolucion tecnologica de practicas extintas hoy en dia y porque
algunos procesos requieren de medidas de conservacion especiales,
como por ejemplo, el almacenamiento a bajas temperaturas para las
impresiones, transparencias y negativos cromogenos o las medidas de
prevencion y combate de incendios para los negativos con soporte de
nitrato de celulosa.

Desafortunadamente los vehiculos tradicionales para la ensefian-
za-aprendizaje de los conocimientos y las habilidades requeridos para
la identificacion del proceso fotografico, presentan varias limitantes
que impiden su diseminacion entre los profesionales de los archivos.

DESARROLLO

La propuesta que aqui se plantea pretende aliviar algunas de las
limitaciones antes mencionadas, ya que se trata de una metodologia
de facil acceso para los profesionales de los archivos, por medio de
la cual es posible identificar el proceso de una fotografia de interés,
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entre una gama de 30 alternativas utilizadas a lo largo de los siglos
XIX y XX. Algunas de sus caracteristicas mas relevantes son que se pue-
den aplicar de forma individual sin necesidad de un instructor, no es
necesaria, una coleccion de estudio, no depende del estudio previo de
la historia técnica de la fotografia. Adicionalmente, permite a usuarios
que aplican la metodologia por primera vez, obtener resultados positi-
vos y facilitar la diseminacion de un conocimiento de acceso limitado.

A continuacion se describe la manera en que esta propuesta fue
desarrollada.

INVESTIGACION BIBLIOGRAFICA

En la primera etapa de este trabajo se hizo una busqueda bibliografica
que permitiera identificar las principales caracteristicas fisicas que de-
finen a cada uno de los procesos fotograficos (Reilly, 1986) (Sepiades,
2003) (Aasbg, 2003) (Barra, 2005) (Image Permanence Institute, 2019).

Tabla 2. Caracteristicas fisicas.

Soporte primario Tonalidad
Iluminacion Brillo
Polaridad Superficie
Tono Texto
Fecha Deterioro
Estratigrafia Tonalidad
Magnificacion Particularidades del Objeto

SINTESIS DE LA INFORMACION

Posteriormente se sintetizo la informacion y se captur6 en formato
tabular, en las filas se colocaron los diferentes procesos fotograficos,
en las columnas las diferentes caracteristicas fisicas a identificar y en
las celdas en donde ambas se intersectan se colocaron las caracteris-
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ticas concretas que definen a cada proceso. Por ejemplo, para el caso
del proceso fotografico negativo de colodion humedo, la caracteristi-
ca soporte primario corresponde a la opcion vidrio, para el proceso
ferrotipo corresponde a la opcion metal y para el proceso albumina
corresponde a la opcion papel.

Tabla 3. Ejemplo de informacién en formato tabular.

Soporte primario
Negativo de colodién himedo Vidrio
Ferrotipo Metal
Albumina Papel

Esta misma informacion fue trasladada posteriormente a un arbol de
decisiones, un modelo predictivo utilizado en las ciencias de datos
para clasificar entidades con base en sus atributos; asi el soporte pri-
mario que en la tabla se encontraba como encabezado de la segunda
columna se convirtié en un nodo de decision del cual se derivan tres
ramas: vidrio, metal y papel, que corresponden a las opciones posi-
bles para esa caracteristica, finalmente los tres procesos fotograficos
que en la tabla se encontraban en la primera columna se convierten
en las hojas del arbol y corresponden a la clasificacion final.

Figura 2. Ejemplo de informacion en formato de arbol de decisiones.

Negativo de
Vidrio colodidn
hiimedo

Soporte
primario

Metal Ferrotipo

Albumina
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El modelo del arbol permitio elaborar un cuestionario http://desde-
elarchivo.com/id-procesos-fotograficos/) que a través de una serie de
preguntas dirigidas guian al usuario paso a paso a través de la meto-
dologia hasta llegar al conjunto de fotografias que le permiten identi-
ficar el proceso fotografico de su fotografia.

Figura 3. Interfaz de usuario de la pagina web.

Desde el archivo

Herramienta web para identificar procesos fotograficos

POLARIDAD

<Cual es la polaridad de tu fotografia?
Todas las fotografias se pueden dividir en dos categorias. Positivos ¥ Negativos. A esla caracleristica fisica se le conece como Polaridad y
se refiere a la relacion que existe entre los toncs de la escena original y los de la fotografia. cuando los tonos de la fotografia son iguales a
los ¢ la escena original decimos cue se trata de un Positivo y cuando los toncs de La fotografia son opusstos a los de la escena original

se trata de un Negativo.

Observa los ejemplos de abajo y selecciona una de las des opciones.

Negativo Positivo

En su estado actual el arbol cuenta con 40 nodos, 96 ramas y 30 hojas
por lo que optimizarlo es sumamente importante. Para ello se propo-
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ne también un analisis mediante conjuntos de datos representati-
vos con diversas propiedades de las fotografias que seran procesa-
dos mediante herramientas y algoritmos de inteligencia artificial.
El proposito es generar un arbol de decisiones alternativo a la me-
todologia archivistica para encontrar similitudes y determinar las
propiedades de mayor relevancia al clasificar las fotografias.

El tipo de analisis computacional propuesto deriva de una rama
de la inteligencia artificial denominada Machine Learning (ML) o
aprendizaje de maquina, donde el énfasis es aprender de los datos,
sin que esta capacidad de aprendizaje esté explicitamente progra-
mada. Y de esta manera, utilizar los arboles de decision como un
modelo de prediccion de un valor objetivo basado en un conjunto
de datos variables.

La generacion de arboles de decision de manera automatica o asis-
tida por algoritmos computacionales permite desarrollar tareas de
clasificacion, cuya aplicacion es realizar un analisis computacional
para la identificacion del proceso fotografico en fotografias historicas
del siglo XIX y XX. Al referirnos al término identificacion, y bajo
este contexto, es valido indicar que el término prediccion es em-
pleado como sinénimo, ya que el proposito es aproximar (con el
menor margen de error posible) un conjunto de datos a un modelo
de arbol de decision que nos permita realizar dicha identificacion
fotografica y ademas, brinde un punto de comparacion en cuanto a
las caracteristicas fisicas mas relevantes de este conjunto particular
de fotografias.

HACER PREDICCIONES

Al revisar otro ejemplo simplificado de arbol de decision para la iden-
tificacion de procesos fotograficos, se aprecia la raiz en la parte su-
perior y el arbol crece hasta los nodos terminales u hojas en la parte
inferior. Esta representacion es equivalente a tener el nodo raiz del
lado izquierdo y hacerlo crecer hacia la derecha.
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Figura 4. Ejemplo sencillo de arbol de decisién con nodo raiz en la parte superior.

Estratigrafia

Una capa Dos capas  Tres capas

Cianotipo Albumina Aglutinante

Gelatina Colodion
Gelatina de Colodidon de
impresion directa impresion directa

Es interesante notar que cada uno de los nodos intermedios (en co-
lor rosa) del arbol de decision representa una caracteristica fisica de
la fotografia mientras que las hojas (en color gris) representan pro-
cesos fotograficos que determinan de manera definitiva la categoria
a la que pertenece. Como se puede apreciar, utilizar esta estructura
de datos para tareas de clasificacion es bastante claro e intuitivo, en
contraste con otros modelos como las redes neuronales, considera-
dos modelos de caja negra ya que usualmente es dificil de explicar
en términos simples por qué y como son hechas las predicciones o
clasificaciones (Geron, 2017).

VENTAJAS Y LIMITACIONES

Como se ha mostrado, una ventaja importante de los arboles de deci-
sion es que el proceso de clasificacion es lo suficiente facil de llevar
a cabo teniendo la estructura del arbol, y se puede realizar manual-
mente sin la necesidad de una computadora. Los datos de entrada que
se procesan usualmente derivan de conjuntos o bases de datos que re-
quieren poca intervencion y se pueden exportar en formatos de archi-
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vo convenientes como CSV (valores separados por coma). Otra ventaja
importante es que el desempeno es bueno con cantidades razonables de
poder de coOmputo; si se tiene un conjunto de datos grande, el proceso
de aprendizaje y construccion del modelo es manejable (Bell, 2015).

A pesar de las ventajas también es importante identificar inconve-
nientes, y uno de los mas importantes es el hecho de que se pueden
crear modelos muy complejos generados a partir de conjuntos de datos
complejos. La manera de contrarrestar este efecto es revisar y acotar
los valores a usar en categorias, lo cual producira un modelo mas re-
finado y concreto. Hay que estar consciente de que este proceso no
siempre es viable, de ser el caso, el modelo resultante puede ser mucho
mas grande de lo esperado. Puede ser que utilizar otro método de in-
teligencia artificial se adapte mejor a las necesidades del conjunto de
datos, por ejemplo, redes neuronales 0 maquinas de soporte vectorial.

ALGORITMOS
ID3

El algoritmo ID3 (Iterative Dichotomiser 3) fue inventado por Ross
Quinlan, investigador en ciencias de la computacion en el area de
mineria de datos y teoria de la decision, para crear arboles a partir de
bases de datos. Al calcular la entropia --unidad de medida del desor-
den en un conjunto de datos, segun la teoria de la informacion-- para
cada atributo del conjunto de datos, esto permite dividir en subcon-
juntos basados en el valor de minima entropia, y construir de manera
recursiva cada nodo del arbol de decision.

En conjuncion, ID3 utiliza también el método de ganancia de in-
formacion, la medida de las diferencias de entropia antes y después
de que un atributo divide en subconjuntos de datos, para determinar
el nodo raiz en cada llamada recursiva del algoritmo.

C45

Ross Quinlan efectué mejoras en su algoritmo original y cre6 el al-
goritmo C4.5 que de igual manera emplea el método de ganancia de
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informacion, pero hace mas evidente que el arbol resultante puede
ser usado como modelo de clasificacion.

Entre las mejoras mas notables respecto a ID3 se encuentra la ha-
bilidad de trabajar con atributos continuos, como valores numéricos
o fechas. También permite trabajar con valores de atributos vacios o
“huecos” en la base de datos sin que esto afecte la ganancia de infor-
macion de un atributo durante la construccion del arbol. Y por ulti-
mo, el arbol creado con C4.5 es recortado después de su creacion, es
decir, algunas ramificaciones del arbol son modificadas por nodos
terminales cuando contribuyen a simplificar el arbol (Bell, 2015).

PROCESO DE GENERACION AUTOMATICA DE ARBOLES DE DECISIONES

Es usual en el area de ML, que el ciclo de acciones a tomar para ge-
nerar modelos a partir de conjuntos de datos involucra los siguientes
pasos: obtencion de datos, preparacion de éstos, ejecucion de la heu-
ristica o algoritmo y presentar los resultados.

Se emplea el software de codigo abierto WEKA (https:/www.
cs.waikato.ac.nz/ml/weka) para la generacion de arboles de decision.
Dicho software cuenta con una coleccion de algoritmos y herramien-
tas de pre procesado de datos que permiten trabajar de manera flexi-
ble con conjuntos de datos, facilita la experimentacion, la obtencion
de resultados estadisticos y visualizacion tanto de los datos de entrada
como de los resultados obtenidos.

OBTENCION DE DATOS

Los datos que se emplearon en este trabajo son una acotada seleccion
de diversas caracteristicas fotograficas de la coleccion de estudio per-
teneciente al area de conservacion del Archivo Fotografico Manuel
Toussaint del Instituto de Investigaciones Estéticas de la UNAM. To-
das las caracteristicas fisicas de los procesos fotograficos a identificar
se registraron en una hoja de calculo que sirve de insumo inicial en
esta etapa del proceso.
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Figura 5. Muestra de la hoja de célculo que da cuenta

de las propiedades y atributos fotograficos.
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Propuesta metodo

Figura 6. Mismo conjunto de datos en diferentes formatos, de izquierda a de-

recha se muestra una hoja de célculo, un archivo CSV y un archivo ARFF.
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Inteligencia artificial y datos masivos...
PREPARACION DE LOS DATOS

De las 27 columnas originales de la hoja de calculo, se mantienen 15
columnas o atributos que representan conjuntos de informacion lo
mas acotados posibles en un rango de valores bien identificado. Las
razones principales para descartar algunas de las columnas son la
ausencia de informacion en campos opcionales (por ejemplo, subti-
po de soporte), y la dispersion de datos en el caso de las columnas
donde se escriben comentarios o anotaciones que suelen ser unicos
(por ejemplo, particularidades del objeto fotografico).

El método de almacenamiento nativo de WEKA es a través de
archivos en formato ARFF. Este formato es muy similar a un archivo
con formato de valores separado por coma (CSV), con la diferencia
de que se le agregan encabezados que dan cuenta de las columnas o
atributos, asi como de los valores que pueden tener.

Este proceso de conversion de formato es simple de llevar a cabo
gracias a que diversos programas permiten exportar bases de da-
tos u hojas de calculo en el formato CSV. Sin embargo, esta tarea
se dificulta si los datos no estan estandarizados, contienen errores
ortograficos u otras inconsistencias. Por tal razon, la importancia
de definir un vocabulario comun es vital para un correcto funcio-
namiento del algoritmo y a su vez, para mantener consistencia e
integridad de los datos.

EJECUCION DEL ALGORITMO

Para utilizar el algoritmo C4.5 en WEKA, se hace uso de la version
de codigo abierto llamada algoritmo J4.8 (version ligeramente me-
jorada del algoritmo C4.5 revision 8 que esta implementando en el
lenguaje de programacion Java). Con esto en consideracion, el pro-
cedimiento es bastante directo, el primer paso consiste en seleccio-
nar el archivo ARFF desde el explorador de WEKA para apreciar el
conjunto de datos en su totalidad.
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Figura 7. Gréaficas de todas las propiedades a utilizar. Cada
color representa un proceso fotografico diferente.
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En seguida se selecciona la pestafia de clasificacion y se selecciona de
la lista de opciones el algoritmo J48, se asignan los parametros corres-
pondientes, se selecciona el atributo o columna que representa las
clases (en este caso el proceso fotografico), se ejecuta el algoritmo
y se observan los resultados que se obtienen.

Es crucial determinar los parametros adecuados para obtener el
mejor arbol de decision. Si bien la cantidad de parametros es acota-
da, son suficientes para generar diversidad de resultados que sola-
mente pueden ser considerados mejores o peores, en comparacion
con el porcentaje de registros clasificados correctamente, segin un
conjunto de prueba (el cual puede ser el mismo conjunto de datos).

Los parametros mas significativos empleados para lograr un ar-
bol de decision suficientemente compacto, pero que logre clasificar
correctamente la mayor cantidad de elementos no siempre es evi-
dente y requiere de experimentacion y multiples ejecuciones del
algoritmo.
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Tabla 4. Descripcién de los parametros relevantes en el algoritmo J4.8

Parametro

Descripcion

Valor usado

Usar arbol de decision sin

Unpruned tree (unpruned) poda o recortes (genera False
arboles mas grandes).
Determina si se utiliza un
Reduced-error prunning método alternativo de poda
. . False
(reducedErrorPrunning) (no necesariamente con
mejores resultados).
. Factor que se utiliza para
Pruning confidence p )
podar o recortar el arbol; a 0.25
(confidenceFactor)
menor valor mayor poda.
.. . Establece el minimo numero de
Minimum number of ins- . . . .
. . instancias por hoja o el nimero 2
tances (minNumObj) P . .
minimo de ramificaciones.
Ajuste basado en MDL
MDL-correction (minima longitud de des-
. .l False
(useMDLcorrection) cripcion) para calcular ga-
nancia de informacion.
RESULTADOS

El resultado es un arbol de 26 nodos, 25 ramas y 18 son nodos termi-
nales u hojas, que permiten clasificar fotografias segun los 15 atribu-
tos que se definieron en la base de datos. Se tiene un porcentaje de

instancias clasificadas correctamente de 85.41%, que es el porcentaje
mas alto que se alcanz6 con los parametros que ya se mencionaron.

Esto no representa un arbol ideal que clasifique correctamente el
100% de las muestras pero da cuenta de una estructura diferente a la
concebida de manera no-automatizada y hace evidente, al recorrer el
arbol desde la raiz hasta una hoja, que hay caracteristicas de la foto-

grafia que tienen mayor peso para lograr una rapida clasificacion de

la misma.
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Figura 8. Resultados mostrados en WEKA. Se aprecia
una version textual del arbol de decisién generado.
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CONCLUSIONES

Los conocimientos, experiencia y habilidades de especialistas, com-
binados con técnicas computacionales, nos permitieron obtener una
metodologia mas robusta que cualquiera de estas dos opciones por
separado. Se evidenciaron las diferencias entre las posibles maneras
de construir un arbol de decision y se revalor6 la importancia de
algunas caracteristicas fisicas de la fotografia. Una de las finalidades,
buscar un balance entre un arbol compacto autogenerado y uno crea-
do, a partir de la experiencia profesional, a fin de enriquecer también
la practica docente y de investigacion.

A mayor cantidad de datos disponibles, el arbol de decisiones pro-
ducido de manera automatica, genera un modelo mas refinado para
contemplar diversos casos y mejorar la clasificacion. Pero se debe
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Figura 9. Representacion grafica del arbol de decision final generado en WEKA.
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tener cuidado con el problema del sobreajuste de datos, para lo cual
se recomienda que los datos sean suficientemente representativos de
las caracteristicas fisicas en las fotografias. Por lo tanto, no se debe
descartar la opcion de eliminar o agregar atributos y columnas en
futuros procedimientos, ya que la experimentacion y la comparacion
de diferentes versiones de arboles de decision es de suma importan-
cia en la labor comparativa.

Futuros trabajos encaminados en la misma tematica pueden llegar
a considerar una interfaz web a la que se le suministre el resultado
de la generacion automatica de arboles de decision, para mejorar la
experiencia de usuario, e identificar de manera mas rapida el proceso
fotografico, sin dejar de lado la parte didactica con las explicaciones
que ya se tienen. Asi también, incluir otros tipos de analisis compu-
tacionales, como el uso de otras técnicas de Machine Learning o de
analisis digital de la imagen asistida con herramientas de inteligencia
artificial.
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