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Abstract

Currently, the identification systems of objects in images and video have been used in
multiple fields of research. These systems allow solving several problems depending
on the area of application. The algorithms in the state of the art allow to detect objects
with different precision, this according to the quality of the images and video, color,
pre-processing and kind of algorithm. The present work proposes and implements a
system for identifying objects in video. To highlight the performance of the algorithms
under a particular problem algorithms are implemented to solve a real problem.



Resumen

En la actualidad los sistemas de identificacién de objetos en imagenes y video han sido
utilizados en maltiples campos de investigacion. Estos sistemas permiten resolver di-
versos problemas dependiendo del area de aplicacién. Los algoritmos existentes en el
estado del arte permiten detectar objetos con diferente precision, esto de acuerdo a la
calidad de las imagenes y video, color, pre procesamiento y tipo de algoritmo seleccio-
nado. El presente trabajo propone e implementa un sistema de identificacion de objetos
en video. Para resaltar el desempeno de los algoritmos bajo un problema en particular
se implementan los algoritmos para resolver un problema real.
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Capitulo 1
Introduction

En la actualidad, los sistemas de reconocimiento de objetos en video o imdgenes
han obtenido un importante auge debido al abaratamiento de los dispositivos de vi-
gilancia, el aumento en la capacidad de los dispositivos de almacenamiento y mejoras
en la velocidad de procesamiento, entre otros. Debido a la presencia de grandes can-
tidades de datos visuales, el desarrollo de técnicas que identifiquen automaticamentes
objetos y categoricen estos datos son de excepcional importancia. Las aplicaciones de
los sistemas de reconocimiento de objetos son muy amplias, estas van desde reconoci-
miento de huellas dactilares, identificacion de escenas criminales, identificacion facial
de criminales, identificacién de plagas y/o enfermedades en pantas, identificaciéon de
cadenas cromosomicas que codifican en en proteinas, traducciéon automatico de len-
guaje de senas a partir de video hasta reconocimiento automatico de cultivos a partir
de imagenes.

Por la virtud de ser utiles en reconocer e identificar diferentes formas, incluso estas
técnicas se utilizan en las empresas que tienen diversas necesidades, como por ejem-
plo algunas empresas dedicadas a la produccién de alimentos del cual su ingrediente
principal puede ser el jitomate, para ello la necesidad de la empresa es identificar los
jitomates que le sirven para su producto como tambien eliminar el jitomate podrido de
su cosecha. Otro caso que se puede dar en el mercado es empresas de marketing que
realizan sus estudios de acuerdo a la identificacion de las senales de una persona que
pronuncia en su rostro tras ver un articulo que desea o considera atractivo para obtener
ventas elevadas. Por otro lado, el simple hecho de realizar un reconocimiento de forma
visual puede implicar texturas de un objeto, la cromaticidad tanto en colores, tonalida-
des de grises o simple blanco y negro, la forma que implicaria el contorno del objeto;
pero los humanos tambien realizamos reconocimiento de sonidos y hasta de olor, en-
tonces dentro de cada reconocimiento se pretende determinar una recoleccion de las
caracteristicas que se necesitan identificar e indicar cual es el objeto, sonido o olor que
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estamos buscando.

Debido a la necesidad de incrementar el uso de los sistemas de reconocimiento de
objetos, la utilidad de estos sistemas ha sido relevante en diversas areas y tan distin-
tas como medicina, biologia, agricultura, zoologia, investigacion criminal, marketing,
etc. Los sistemas de reconocimiento de patrones y/o objetos se conocen por realizar
aprendizaje maquina, se busca que las computadoras aprendar a reconocer desde for-
ma visual, o de sonido.

En esta tesis se han revisado variadas técnicas para el desarrollo de sistemas para
la identificacién de objetos en video, los sistemas implementados emulan la capacidad
humana para la identificacién automatica de objetos a partir de colores y formas. Como
un caso particular se contempla un problema que se ha observado en el INE, ya que es-
te tiene problemas con el abuso de los spots politicos por parte de los distintos partidos
y el INE requiere de sistemas automaticos que identifiquen y cuenten automaticamente
el iempo de cada partido en television; para implementar este sistema se llevé a cabo
la identificacion de los logos de cada partido politico utilizando diversas técnicas de
reconocimiento automatico de objetos. En los experimentos llevados a cabo, se tuvo en
cuenta que los sistemas deben identificar los logos con un reducido tiempo de procesa-
miento. Los tiempos son muy importantes para el computo porque se debe encontrar
una solucion eficiente en un empo aceptable.

1.1. Problematica

En la actualidad el uso de sistemas para la deteccion de objetos especificos ha sido
un reto importante, la eficiencia de identificacion de los objetos y el control de factores
influyentes en las imagenes o videos como es la resolucién y la iluminacién son factores
que influyen en la eficiencia de la identificacion. Los sistemas deben cumplir en algunos
casos con la capacidad de una segmentacion adecuada para la separacion de los objetos
de su fondo y otros objetos que no son de interes, la resolucion es cambiante de acuerdo
al dispositivo y por lo tanto es dificil trabajar con diferentes tipos de resolucion. En un
sistema siempre se debe buscar restringir los problemas que este debe resolver de tal
forma que cumpla en tiempo y forma. Al ser esto un problema que atane actualmente
se pretende en esta tesis implementar diferentes técnicas de identificacién de objetos
y obtener un analisis comparativo de ellas. Concretamente se pretende desarrollar un
sistema de identificacion de logos automatico que permita llevar un control de spots de
cada partido politico. La solucién de este problema es importante va que se consideran
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parametros de dinero y saturacién social de la propaganda electoral, debido a que los
partidos politicos no respetan un niimero de spots ni el tiempo de estos en television.

1.2. Justificacion

Los sistemas de identificacién de objetos sirven de mucho en la actualidad ya que
permiten el ahorro de dinero y determinan su trabajo con una mayor precision. Existen
sistemas creados para la Seguridad (Seguridad para el reconocimiento de personas en
aeropuertos, bancos o establecimientos con un control de acceso, etc) (Wang, Tony , &
Shuicheng, Noviembre 2009), Botanica (Vigilancia en el comportamiento de las plan-
tas y su identificacion de estas), Etologia (Vigilancia e identificacién de insectos, aves,
murcielagos, entre otros mamiferos; obteniendo una identificacion de comportamien-
to) (Marcovecchio, Stefanazzi, Delrieux, Maguitman, & Ferrero, 2013), Prevencion de
incendios (Reconocimiento de humo) (Llobregat, 2011) o icluso en Basquedas por in-
ternet (Sivic & Zisserman, 2003), (Toshev, Makadia, & Daniilidis, 2010), (Sivic & Zisser-
man, 2003), (Dalal & Triggs, 2014). Incluso en México se considera que es necesario un
control de spots politicos de acuerdo a cantidad y tiempo de estos, lo cual al ser un pro-
blema (Alcantara,2005), (Amparan, El framing del Spot Politico , 2011) (Amparan. El
framing audiovisual del spot politico, 2010) por ello consideramos realizar una aplica-
cién que dé solucién a este problema. Finalmente, los resultados aportados en esta tesis
permitiran llevar un conteo automatico eficiente de los spots que realiza cada partido
politico en television.

1.2.1. Objetivo General

Emplear las técnicas de deteccion de objetos reconocidas en el estado del arte para
la identificacién automatica de objetos en video y anadir a esto una aplicacion para la
deteccion de logos politicos, de tal forma que se tenga una identificacion de los partidos
ademas de la cantidad y tiempo de cada spot politico en las televisoras.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Investigar y determinar las técnicas que se utilizan para el desarrollo de un siste-
ma que identifique objetos en video.
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)

Investigar y aplicar las posibles técnicas utilizadas en separacion de frames en un
video.

5

Identificar las técnicas para reconocer el inicio y fin de un frame.

4. Investigar e Identificar las posibles caracteristicas que se pueden contemplar para
una buena identificacién de objetos en video.

5. Investigar los algoritmos de clasificacién utilizados en sistemas de identificacion.
6. Implementar un algoritmo para la optimizacion de tiempos para la clasificacion.

7. Identificar la tasa de error de cada clasificador para determinar el algoritmo de
clasificacién 6ptimo.

8. Realizar la validacion de los algoritmos desarrollados para la aplicacion.

9. Realizar las pruebas finales para nuestra aplicacién

1.3. Hipotesis

¢Es factible el desarrollo de un sistema para identificacion
de objetos en video?

1.4. Estado del arte

El estado del arte del objetivo de esta investigacion podemos clasificarlo en dos
grandes bloques. El primero que describe las técnicas de extraccion de caracteristicas
mas utilizadas para detectar objetos en video y el segundo que describe los sistemas de
identificacion de objetos en video y sus aplicaciones.

1.4.1. Sistemas de identificacion de objetos en video

Los sistemas de identificacion de objetos en video, ha sido un tema de importancia
para muchos proyectos en distintas areas como seguridad (Wang et al, 2009), Botanica,
Etologia (Marcovecchio et al, 2013), Basqueda (Sivic y Zisserman, 2003), (Toshev et al,
2010), etc. Incluso tuvo un gran auge debido a la necesidad de identificacion de pea-
tones para el manejo automatico de autos, lo cual beneficiaria a las grandes empresas
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fabricantes de autos y a los peatones, ya que se considera que esto reduciria la cifra
de accidentes automovilisticos. (Dalal v Triggs, 2014), (Min et al, 2018). Sin embargo,
el nimero de aplicaciones donde se utilizan técnicas para identificacion de objetos es
muy grande y una area de investigacion muy actual (Wang et al, 2017), (Wei et al, 2017),
(Yaseen et al, 2018), (Yuan et al, 2017), (Burak et al, 2016), (Xu G. et al, 2017), (Xiao et al,
2017).

Recientemente, la conduccién auténoma ha sido ampliamente estudiada y ha de-
mostrado ser prometedora. La deteccion de objetos peligrosos basada en la vision es
una tecnologia crucial de conduccién auténoma. En trabajos previos, la deteccion de
objetos peligrosos generalmente se formula como un problema tipico de deteccién de
objetos y un problema de evaluacién de peligros basado en la distancia, por separado
(Chen et al, 2017) (Rhee et al, 2017). Una de las areas mas activas en vision artificial es la
deteccion de objetos, que ha mejorado significativamente en los ultimos anos. 1.os mé-
todos actuales de deteccién de objetos de tltima generacién se adhieren principalmente
al marco de las regiones con redes neuronales convolucionales. Sin embargo, estos sis-
temas solo aprovechan las caracteristicas de apariencia local, ignorando la informacion
contextual (Chu y Cai, 2017). Dalal (Dalal y Triggs, 2014) utiliza SVM para detecciéon
de peatones, ademas de utilizar un descriptor basado en histogramas de gradientes
ordenados (HOG); tambien utilizé el descriptor SIFT y obtuvo buenos resultados, re-
duciendo las tasas de falsos positivos al utilizar un detector de Haar wavelet. Wang v
compania (Wang et al, 2009) desarrollan un sistema para incrementar la seguridad de
los peatones utilizando un detector de peatones basado en HOG-LBF, el sistema hace
uso de un manejo pardial de oclusion.

Xuetal (Xu etal, 2017). Presentan una novedosa arquitectura multi-modal de apren-
dizaje de caracteristicas profundas para la deteccién de objetos. La mayoria de los en-
foques de deteccion de objetos existentes constan de dos etapas: estimacion de obje-
tividad y reconocimiento de objetos a nivel de region. Las técnicas actuales tratan las
dos etapas por separado extrayendo las caracteristicas RGB y de profundidad indivi-
dualmente, ignorando asi la relacién correlacionada entre estas dos modalidades. En
este articulo los autores proponen un método para aprovechar al maximo las senales
de profundidad v color.

Sivic y Zisserman (Sivic y Zisserman, 2003) desarrollan un sistema para reconocer
palabras y localizar todas las ocurrencias en un video; en sus experimentos representan
los objetos por un conjunto de descriptores de regiones con puntos invariantes.

Los sistemas de vision son capaces de procesar mayores cantidades de datos en un
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menor Hempo, ademas de gastar menor tiempo que una persona, aunque no seria ca-
paz de reconocer un objeto si este no se le indica con anterioridad. El ser humano es
capaz de extraer mas informacién de una imagen, debido a que nosotros recabamos
informacién de diferentes patrones, gracias a ello determinamos con mayor facilidad
la separacién de los objetos en diversas imagenes y su identificacion. Los sistemas pro-
cesan la informacién obtenida y aplican los algoritmos para el procesamiento de las
imagenes y determine una correcta identificacion del objeto.

Los sistemas de deteccion de objetos presenta numérosos retos; desde como modelar
los objetos de forma que se puedan discriminar unas clases de otras, tambien se debe
contemplar la invarianza de algun cambio del objeto que nos interesa y ademas de
la variabilidad que se tenga en el entorno donde se busque el objeto, tal es como los
cambios de iluminacién y resoluciones. Las busquedas de los objetos debe darse de
una forma donde consideremos todas las ventanas posibles que puedan contener el
objeto y por consecuencia tengamos una busqueda eficiente.

Uno de los temas de investigacion actual se refiere a la detecdén automatica de
logos. Se han utilizado variadas técnicas con el fin de tener una buisqueda confiable del
logo y el tiempo de bisqueda se reduzca. Algunos proyectos que han compartido este
interes por la identificaciéon de logos en video se enumeran a continuacion:

1. Mao et al desarrollan un sistema de deteccion del logotipos de vehiculos (Mao et
al, 2013). El sistema localiza los logotipos buscando las regiones con la maxima
informacion ttil. Los investigadores sostienen que su método es muy rapido y
puede lograr una alta tasa de deteccion, que serfa adecuada para aplicaciones en
tiempo real.

2. Diligenti et al, proponen un enfoque para reconocer logotipos de empresas co-
rrompidas por el ruido (Diligenti et al, 2001). El enfoque se basa en representacio-
nes estructuradas apropiadas de patrones que, posteriormente, son procesados
por redes neuronales recursivas. El sistema que proponen intenta evitar el proce-
so de extraccion de caracteristicas sin disminuir la eficiencia del sistema.

2

Gori y compania (Gori et al, 2003) también proponen un sistema de identificacién
automatica de logos. El sistema permite detectar logotipos de empresas corrompi-
dos por ruido artificial. El sistema que proponen permite mejorar el rendimiento
de un perceptrén multicapa que funciona como autoasociadores para clasificar
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elementos graficos en presencia de ruido puntual en la imagen. La mejora se ob-
tiene al introducir una norma ponderada en lugar de usar la norma euclidiana
para medir la precision de entrada y salida de la red neuronal.

En (Alaei et al, 2016) los autores proponen un sistema de deteccién automatica de
imagenes de documentos administrativos en relacién con sellos y logotipos. Los
autores sostienen que la investigaciéon puede ser util para los investigadores de la
comunidad de analisis de documentos. Ya que puede utilizarse eficazmente para
diferentes tareas de recuperacion, clasificacién y reconocimiento de imagenes de
documentos en aplicaciones basadas en documentos.

En (Tang y Peng, 2017) los autores proponen un método de correspondencia ro-
busto para obtener los mejores resultados de coincidencia mediante la explota-
cién de la restriccién topoldgica distintiva junto con seleccién de caracteristicas.
La s6lida compatibilidad de funciones locales juega un papel importante en el re-
conocimiento de imagenes de logotipos. La mayoria de los métodos tradicionales
consideran la caracteristica local individual pero ignoran la relacién geométrica
invariante afin entre las caracteristicas locales adyacentes, lo cual es esencial para
reducir el niimero de desajustes.

Bianco y compania (Bianco et al, 2017) proponen un método para el reconocimien-
to de logotipos utilizando técnicas de aprendizaje profundo. En sus experimentos,
evaluan el efecto en el rendimiento de reconocimiento del aumento de datos sin-
tético contra el real, y el preprocesamiento de imagenes. Ademas, investigan los
beneficios de diferentes opciones de entrenamiento. Los autores sostienen que el
método supera los métodos actuales en el estado del arte.
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Preliminares

2.1. Procesamiento Digital de Imdgenes

El reconocimiento de objetos emplea técnicas de pre-procesamiento de imagenes
con el objetivo de mejorar la calidad de la informacion contenida en una imagen, ade-
mas de facilitar la busqueda de informacion para el reconocimiento de diversos patro-
nes. Al conjunto de técnicas y procesos para hacer resaltar informacion contenida en
una imagen, mediante una computadora se le conoce como procesamiento digital de
imagenes (Reyes,2008) (Torres, 1996)

El procesamiento digital de la imagen (PDI), permite eliminar la mayor cantidad de
ruido que se obtiene durante la adquisicién. El PDI se realiza principalmente en dos
areas: en el mejoramiento de la informacién pictérica para la interpretacién humana
v en el procesamiento de datos de la imagen para su almacenamiento. En el PDI se
busca mejorar las caracteristicas de la imagen como es mejora de contorno, color, brillo,
tonalidades de grises, emborronamiento, realce, interpolacion, etc. En particular en esta
tesis solo se redimensiona la imagen y en algunos casos se utilizarén diferentes técnicas
como realce, emborronamiento, etc

Para el reconocimiento de patrones, en un sistema podemos mencionar dos formas
de trabajo las cuales podran ser:

1. Identificar un objeto de la imagen y desechar el entorno mediante la segmenta-
cioén, aplicando las técnicas de PDI sobre la imagen segmentada que es el objeto de
interes. Cuando se segmenta se puede realizar PDI para mejorar la imagen como
puede ser darle mas brillo, resaltar los bordes de esta (cuando se tiene la nece-
sidad de trabajar con el contorno de esta imagen), eliminar ruido, emborronar,
inclusive cambios en intensidad, etc.
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2. Reconocer un objeto dentro de una imagen sin necesidad de segmentar dado que
no se tiene previsto realizar cambios en el objeto de forma directa, este proceso es
utilizado en esta tesis.

La mejor forma de evitar pre-procesamientos elaborados es concentrarnos en la ad-
quisicion de imagenes de alta calidad. Las técnicas de pre-procesamiento no incremen-
tan la informacién contenida en la imagen. Si la informacién es medida utilizando la
entropia (Shanon,1948), entonces el pre-procesamiento reduce el contenido de informa-
cién en la imagen. Sin embargo, muchas veces es necesario realizar pre-procesamiento
en la imagen para suprimir informacion que no es relevante en las tareas de analisis.

Existen dos grande campos de pre-procesamiento de imagenes. El primer campo
permite mejorar la imagen, mientras que el segundo reduce la imagen, permitiendo
centrar nuestra atencién sobre una pequena area de interés. El objetivo de la mejora de
la imagen es hacer transformaciones sobre la imagen para obtener la informacién ne-
cesaria de las propiedades fisicas de los objetos de la imagen, permitiendo que sean de
mayor utilidad en nuestro sistema. Por otro lado, la deteccién de objetos en imagenes
es un proceso computacionalmente costoso. Para evitarlo en la actualidad se utilizan
técnicas de pre-procesado en la imagen, cuyas técnicas permiten reducir considerable-
mente el area de laimagen con posibilidades de encontrar los objetos reduciendo el cos-
to computacional del proceso total. El preprocesado, por tanto, es una forma de obtener
regiones de interés de manera que éstas sufran los procesos de deteccion ignorando el
resto de la imagen. La principal ventaja del preprocesado es por tanto la reduccion del
coste computacional del andlisis del fotograma, aunque en si también conlleve coste.
Ademas de esto, el preprocesado puede ayudar a evitar falsas detecciones si esta bien
hecho, aunque si es defectuoso también puede evitar que se analicen zonas en las que
hay un logo presente y por tanto evitar la deteccion de este.

En esta Seccion se mencionan diferentes técnicas de PDI que se utilizan a menudo
en la deteccion automatica de objetos en imagenes /video.

2.1.1. Transformaciones de intensidad

Las transformaciones de intensidad modifican el brillo en los pixeles. Este tipo de
transformaciones dependen de cada uno de los pixeles en si. En estas transformaciones
solo intervienen el pixel de la imagen de entrada para determinar el valor del pixel en
misma posicién de la imagen de salida.
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N{z,y) = f{Olz,y)) (2.1)
donde N(z,y) es la nueva imagen obtenida al aplicar una funcién f, y Oz, y) es la
imagen original.
Brillo

El aumento de brillo consiste en sumar o restar una constante a las intensidades de
la imagen, trabajando pixel a pixel respetando los intervalos de intensidad 0 y 255, k
puede ser negativo o positivo.

N{z,y) = O(z.y) + K (2:2)

Contraste

LLa idea es llevar el valor minimo a cero y el valor maximo a 255, para el aumento
de contraste o inversa. El contraste es un juego de colores para resaltar o disminuir los
tonos de un objeto en la imagen.

N(z,y) = (O(z,y) — minmax — min + 255) (2.3)

donde min representa el valor minimo de intensidad, max el valor maximo de intensi-
dad.

Dominio espacial

Estas técnicas de dominio espacial operan directamente sobre los pixeles de la ima-
gen, operan con la vecindad de los pixeles, mediante una mascara cuadrada o rectan-
gular, Una mascara es una pequena imagen con valores predeterminados para cada
posicion.

El siguiente es un ejemplo de una mascara de 3 ~ 3. La mascara se centra sobre el
pixel de interés de forma que el nuevo valor del pixel depende de los pixeles que cubre
la mascara.

11
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Filtro Mediana

El filtro de la mediana sustituye el valor del pixel central por el de la mediana, los
pixeles de la nueva imagen se generan calculando la mediana del conjunto de pixeles
del entorno de vecindad del pixel tomado. Este filtro sirve para eliminar ruido aleatorio
como sal y pimienta.

Filtro de la Media Ponderada

En la mascara no son todos los valores 1, se debe dar mas peso al valor central para
que el resultado no varie tanto de la imagen original, evitando que se vea borroso.
Filtro de la Media o Promedio

Obtiene el promedio de los pixeles vecinos con w = 1; donde todos los valores de la
mascara son 1’s.
Filtro Gaussiano

Este filtro reduce el ruido tipo Gaussiano, que produce variaciones en la imagen,
originado por las diferencias en el sensor y ruido en la digitalizacion. El filtro en general
obtiene mejores resultados que un filtro promedio 0 media. La desventaja de este filtro
es que suaviza las orillas o discontinuidades, generando que se emborronen. El filtro
esta dado por la siguiente ecuacion:

Glz,y) = ¥ ty'2m0? (2.4)

donde o; es la desviacion estandar

2.1.2. Histogramas

El histograma de una imagen, representa el nimero de pixeles en funcion de los
niveles de intensidad; Un histograma representa la probabilidad de ocurrencia de un
determinado nivel de intensidad y se define como:

N(L)
TF
donde F(L) es la probabilidad de ocurrencia en las intensidades, N{L) namero de

P(L) = (2.5)

pixeles de intensidad L, 7'F ntmero total de pixeles en la imagen.
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Expansién de Histogramas

Consiste en distribuir las frecuencias de la apariencia de los pixeles en todo el ancho
del histograma, el valor de la intensidad mas baja sea cero y la intensidad mas alta sea
el valor maximo. Para expandir los niveles de gris de un histograma se define:

O{z,y) — min
max — min

MAX — MIN|+ MIN (2.6)

Niz,y) = {

donde O(z,y) es el nivel de gris de la imagen entrada, maz valor maximo del ni-
vel gris de la imagen, min representa el valor minimo del nivel de gris de la imagen
entrada, M AX valor maximo posible de los niveles de gris (255), M /N valor minimo
posible de los niveles de gris (0).

Contraccién del Histograma

La contraccién de histograma no produce un realzado sino una disminucién del
contraste de la imagen.

MAX - MIN
max — min

Niz,y) = |O(2,y) — min] + MIN 2.7)

Desplazamiento del histograma

Técnica que se utiliza para aclarar o oscurecer una imagen, creando una relacién
entre los valores de los niveles de gris mediante una adicién o sustracciéon de una cons-
tante que sera el desplazamiento del histograma.

N{z,y) =O(z,y)+C (2.8)

donde €' es una constante, O(z,y) el valor del pixel

Ecualizacion del Histograma

La ecualizacion del histopgrama es una técnica para armonizar la distribucion del
nivel de luminosidad de la imagen, da como resultado que todos los niveles de gris
tengan la misma frecuencia. Formalmente, el algoritmo para realizar la ecualizacién es
el siguiente:

13
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Algorithm 1 Algoritmo de Ecualizacién de histograma)

Require: Imagen de entrada Oz, )
Ensure: Imagen ecualizada N{z,y)

L:

&

o

Para una imagen de tamano N « M con G niveles de gris (a menudo 256) crear un
arreglo H de longitud & inicializado con valores 0.

A partir de la imagen: escanear cada pixel e incrementar cada miembro de H, si el
pixel p tiene una intensidad g,, realizar

H{gp] = H[gp] ks (2.9)

A partir del histograma acumulado de la imagen H,

H.[0] = H[0l, H.[p| = H.p— 1] + Hlp],p=1,2,...G —1 (2.10)
Asignar
Tlp] = L), (] (2.11)
SEl el TR :
Este paso permite una rdapida implementacién al construir una tabla de maltiplos
de 52

Reescanear la imagen y escribir una imagen de salida con niveles de grises g,, don-
de g, = T'[g,|. Esta representacién asume que el rango de intensidad de las imagenes
fuente y destino se encuentran en el intervalo [0, G 1]
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2.2. Sistema de Reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos es un area de la visién por computadoras y consiste en
el desarrollo de técnicas para encontrar e identificar objetos en una imagen o secuencia
de video. Los humanos reconocemos una multitud de objetos en imagenes con poco
esfuerzo, a pesar del hecho que la imagen del objeto puede variar un poco en diferen-
tes puntos de vista, en diferentes tamanos o escala e incluso cuando estan trasladados
o rotados. Incluso, es relativamente facil para un humano reconocer objetos cuando es-
tan parcialmente obstruidos desde algtin punto. No obstante, esta tarea es un desafio
para los sistemas de visién por computadoras. Para este problema se han implemen-
tado muchos métodos durante miltiples décadas. Las técnicas implementadas emulan
la capacidad humana de reconocer objetos sin importar la escala, rotacién, posicion e
incluso diferentes perspectivas 0 una vision obstruida del objeto. Una parte importante
del reconocimiento de objetos en imagenes se ocupa de los procesos relacionados con
el fin de extraer informacién que establezca propiedades acerca de un objetos fisicos o
abstractos en una imagen, un esquema simple del proceso de reconocimiento de objetos
en imagenes puede ser observado en la Figura 2.1,

nuc:avo objeto Cuantizacién Realce
s —> Compresion y > Saturacion
para deteccion Limitacion del objeto

Y

< Segmentacion

Seleccion de

Representacion Propiedades

h 4

Interpretacion

FIGURA 2.1: Sistema de detecaén de objetos

El proceso empieza por definir el objeto a detectar, una vez definido se delimita
el objeto en la imagen y se extraen las caracteristicas que lo definen. Este conjunto de
caracteristicas puede ser obtenido mediante cualquiera de las técnicas en el estado del
arte. Cada grupo de caracteristicas posee una capacidad discriminativa diferente.

15
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En general, un sistema de reconocimiento de objetos completo consiste de sensores
que recogen las observaciones a clasificar, un sistema de extraccién de caracteristicas
que transforma la informacion observada en valores numéricos o simbo6licos y un sis-
tema de clasificacion o descripcion que, basado en las caracteristicas extraidas, clasifica
la medicion.

Las caracteristicas de la imagen pueden ser:

1. topolégicas: nimero de componentes conexas, agujeros, etc.

2

. geométricas: drea, perimetro, curvatura, etc.

5]

estadisticas: momentos

Un patrén es un conjunto de caracteristicas, mientras que una clase de patrones
es un conjunto de patrones “similares”. El objetivo del reconocimiento de patrones es
asignar un patrén a la clase a la que pertenece (lo mas automaticamente posible).

En la actualidad, uno de los principales desafios del reconocimiento de objetos es
generar algoritmos capaces de extraer caracteristicas acordes al problema con una gran
capacidad discriminativa, y definir descriptores que permitan hacer una representacion
de dichas caracteristicas. Este es uno de los desafios fundamentales de la visién compu-
tacional y diversos acercamientos han sido implementados a lo largo de décadas para

solucionarlo.

2.3. Manejo de Frames en Video

Un video es una sucesién de imagenes presentadas en secuencias. El 0jo humano es
capaz de distinguir 20 imagenes por segundo y crear un efecto de pelicula a partir de los
14 fotogramas por tal motivo en la tele blanco y negro se presentaban a 16 Frames por
segundo (FPS), hoy en dia las Televisoras utilizan 24 FPS y en el cine se han utilizado
hasta 60 FPS pero eso no es un limite porque algunas camaras ya proyectan hasta 1000
FPS.

Al aumentar ésta cantidad se perciben los movimientos con mayor contraste y sin
efecto de pixeleo, ya que no da lugar a que el ojo perciba los cambios. La fluidez depen-
dera de la cantidad de imagenes por segundo, esto es la frecuencia de cuadros, frames
por segundo por lo tanto las imdgenes que captura la camara en cada segundo presenta
mayor calidad en la pelicula por egjemplo si se graba a 60 FPS el video esta compuesto
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de 60 fotos por unidad de tiempo, en cambio si se graba a 30, solo son 30 fotos por
segundo.

Fotograma es el termino utilizado como traduccion de Frame, FP’S es una medida de
como se muestra el video en movimiento, el término se aplica igualmente a la pelicula
y video digital, cada fotograma es una imagen fija. (Konigsberg, 2004), (Carrasco, 2010)

La resolucién de una imagen es el niimero de pixeles por pulgada que contenga, sa-
bemos que una pulgada equivale a 2.54 centimetros; La resolucion se expresa en puntos
por pulgada (PPP), la imagen se apreciara mejor al contener mayor nimero de pixeles
por pulgada. Por ejemplo una resolucion de 400 dpi (dots per inch en ingles) signifi-
ca que la imagen contiene 400 pixeles de ancho y 400 pixeles de alto, por lo que tiene
160,000 (400*400 ppp) entonces una resolucion total de 1,6 Mp, la resolucién se expresa
en Megapixel que equivale a 1 millon de pixeles.

Se conocen como efectos de transicion para la cinematografia a la forma o manera
de unir dos planos consecutivos. Los direfentes tipos de transiciones entre planos son :

1. Corte:
[l corte hace que el espectador interprete una nueva imagen sin perder la conti-
nuidad, se realiza un ensamblado de una imagen con otra.

2. Entradas y salidas de campo:

Cuando un personaje u objeto en movimiento debe salir o entrar en el campo de
encuadre entre planos consecutivos.

1

Fundidos:

El fundido es una transicién en negro entre planos, la primer imagen va desapa-
reciendo paulatinamente hasta convertirse la pantalla en negro; se utiliza para
separar temporalmente los episodios o secuencias del relato, en este caso para
separar los spots y programacion de la television.

4. Encadenados:

Se mezclan dos planos, mientras uno se desvanece el otro va apareciendo de for-
ma paulatina, se mezclan las dos imagenes; se utiliza para mostrar el paso del
tiempo en periodos breves.

5. Desenfoque:

Desenfoca dos planos entre si, utilizado para los cambios espaciales.

17
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6. Cortinillas:

Técnica de invasién de una imagen a otra, desde cualquier angulo, un nuevo
plano aparece y empuja al plano anterior hahasta reemplazarlo por el primero,
va no se utiliza en grandes producciones.

7. Barrido:

Es un movimiento de camara rapido que no se distingue con claridad el conteni-
do, el efecto es muy parecido con el desenfoque.

La transicién en la que nos enfocaremos es Fundido, ya que es la técnica que utiliza
la televisora para realizar la separacion entre planos que en nuestro caso los spots de
los partidos politicos, para determinar el tiempo de duracién de cada spot. El espacio
oscuro nos ayuda a determinar inicio y fin de los spots.

2.4. Técnicas de Evaluaciéon de resultados

A fin de evaluar la exactitud de prediccién de un modelo particular o para evaluar
y comparar diferentes modelos, se considera el rendimiento relativo en el conjunto de
datos de prueba. Debido a la importancia fundamental de la clasificacién y deteccién en
muchas situaciones practicas, se deben tomar ciertas medidas para seleccionar un mo-
delo. Por esta razdn, varias métricas de rendimiento se proponen en la literatura. Estas
medidas, son reconocidas como un elemento importante en toda gestion de calidad.
Para validar nuestros resultados utilizamos varias medidas de desempenio.

En esta Seccion se describen algunas métricas de desempeno importantes que son
frecuentemente utilizadas.

2.4.1. Cross-validation

la validacion cruzada (Cross-validation), es un método para evaluar y comparar los
algoritmos de aprendizaje mediante la division de datos en dos segmentos. El primero
se utiliza para entrenar el modelo y el segundo para validar el modelo.

El algoritmo primero divide los datos en k partes iguales. Después realiza £ ite-
raciones de entrenamiento, tomando en cada iteracién como conjunto de prueba un
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subconjunto diferente y construyendo el modelo con los subconjuntos restantes. La Fi-
gura 2.2 muestra un ejemplo con 4 iteraciones. El indice de error estimado es la media
de todos los errores obtenidos en cada entrenamiento.

e St S =

Datos ds %8 ;

= P =
eracaon 1 Heracion 2 3

It Iteracidn Iteraciéon n

FIGURA 2.2: Validacién cruzada de 4 iteraciones

La ventaja de evaluar a partir de & combinaciones de datos de entrenamiento y prue-
ba hace que el método sea mas preciso. Sin embargo, en una evaluacién con un valor
alto en k el proceso es lento al momento de computar. La eleccién del nimero de itera-
ciones depende de la medida del conjunto de datos, aunque lo mas comun es utilizar
la validacién cruzada de 10 iteraciones.

24.2, F-Measure

F-Measure no es mas que la media armonica entre precisién y exhaustividad. La
precision representa el nivel de confianza del clasificado ya que es el porcentaje de datos
clasificados correctamente. La exhaustividad representa la cobertura del clasificador,
es decir, la cantidad de datos que clasifica frente a los no clasificados y clasificados.
Cuando un sistema clasifica todos los datos en una sola categoria, este puede tener una
exhaustividad alta, sin embargo, si la clasificacion es incorrecta la precision sera baja.
Tanto la precisién como exhaustividad estan basadas en la matriz de confusién que esta
formada por cuatro casos:

Verdaderos positivos (TP): Es el caso de los datos positivos que han sido clasifica-
dos como positivos, es decir, es el total de datos que han sido clasificados correctamente.

Verdaderos negativos (TN): Es el caso de los casos negativos que ha sido clasifi-
cados como negativos, es decir, representan el nimero de datos clasificados en otra
categoria correctamente.

Falsos Positivos (FP): Es el caso de los datos negativos que ha sido clasificados como
positivos.

19



20

Capitulo 2. Preliminares

Falsos Negativos (FN): Es el caso de los datos positivos que han sido clasificados
como negativos.

Partiendo de estos casos se puede formar la matriz de confusién como se muestra
en la Tabla 2.1

CUADRO 2.1: Estructura de la Matriz de Confusién

Positivos Negativos
Positivos  TP: Verdaderos Positivos FN: Falsos Negativos
7 Negativos FP: Falsos Positivos TN: Verdaderos Negativos

La técnica de matrices de confusidn, no solo permite conocer el error del modelo
predictivo, sino que también muestra el tipo de predicciones correctas e incorrectas
cuando se aplica el modelo sobre el conjunto de prueba. Las predicciones correctas
estas representadas por la diagonal principal, sin en cambio los elementos ubicados
fuera de la diagonal principal, indican los errores de asignacion.

Dada la matriz de confusién se pueden obtener la precisién y exhaustividad con las
siguientes ecuaciones:

TFr
i = 12
precision = w5 (212)
- TP
exhaustividad = TP~ FN (2.13)

Para calcular F-Measure de una clase 7 con otra clase 2 primero se define la ecuacién
siguiente:

2 # presicion(i, J) + exhaustividad(z, j)

B presicion(i, 1) + exhaustividad(i, 7) ey
entonces F-Measure de un conjunto dado es calculado como sigue:
F — Measure = 3 ™ mix(F;) (2.15)

donde n es el nimero de todo el conjunto de datos y n; es el niimero de datos de la
clase .

El rango de los valores calculados esta entre 0 y 1. Un valor F-measure alto indica
una mayor calidad de clasificacion.



2.4, Técnicas de Evaluacion de resultados

24.3. AreaROC

Cuando los errores llevan asociada una perdida que puede cuantificarse, es posible
aplicar otra técnica de validaciéon como el analisis de la curva ROC (por sus siglas en
inglés, Receiver Operating Characteristics). LLos graficos ROC son utiles para visualizar
el desempenio de los clasificadores y se utilizan comtinmente en la toma de decisiones
médicas, aunque en los tltimos anos se han utilizado cada vez mas en el aprendizaje
automatico (Tom 2006). El método consiste en un grafico que ayuda a visualizar la
disyuntiva entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos de un
clasificador. La tasa de verdaderos positivos se representa en el gje las y, y la tasa de
falsos positivos se representa en el eje de las ». La Figura 2.3 muestra un ejemplo de
similitud que puede existir entre dos clases.

Clase Clase
Positiva Negativa

FN FP

t

FIGURA 2.3: Representacion de similitud entre dos clases. El punto de corte
t determina el comportamiento del clasificador.

El comportamiento de pruebas depende del punto de corte 1. Si este se desplaza a
la derecha (Clase Negativa) disminuye la tasa de falsos positivos y aumenta la tasa de
falsos negativos. Inversamente si se desplaza a la izquierda (Clase Positiva) aumenta
la tasa de falsos positivos pero disminuye la tasa de falsos negativos. Entonces, para
caracterizar el comportamiento entre estas dos clases se utilizan las curvas ROC. Un
ejemplo de curva ROC se muestra en la Figura 2.4 .
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0 05 1

FIGURA 2.4: Representacion de tres Curva ROC con distinta area bajo la
curva.

Si la prueba fuera perfecta, es decir que no exista solapamiento entre clases, la curva
solo tiene un punto (0,1). Sin embargo, si la prueba fuera mala, la curva seria una diago-
nal de (0,0) a (1,1). La Figura 2.4 muestra un ejemplo de distintos tipos de solapamiento
y las tipos de curvas ROC que se generan, en la grafica mientras mas oscuro es el color
de la linea mas drea bajo la curva posee.

El parametro para evaluar la bondad de la prueba, es el drea bajo la curva ROC que
toma valores entre 1 (prueba perfecta) y 0.5 (prueba fallida). Esta area puede interpre-
tarse como la probabilidad de que un conjunto de datos ante un clasificador funcione
correctamente.



Capitulo 3
Técnicas de deteccion de objetos

La deteccién de objetos es una area actual de mucha efervescencia, en los tltimos
anos se han desarrollado diversas técnicas para detectar objetos bajo diferentes escena-
rios y condiciones. Se busca que los sistemas sean eficientes y cumplan con el objetivo
en su totalidad haciendo enfasis en su exactitud y rapidez. Actualmente la deteccion de
objetos en movimiento en secuencias de video es un paso importante para el desarrollo
e investigacion, ya que implica una vertiente nueva a explotar. Vivimos en un mundo
donde la buisqueda de informacién avanza constantemente en cualquier area o lugar;
desde seguimiento de personas, video-vigilancia, control de trafico, nuevos proyectos
de manejo autématico de autos y hasta en la agricultura, como separacién de producto
de calidad o producto inmaduro. Ademas de no perder la importancia de la medici-
na o cirujias en nuestros tiempos, donde se esta avanzando rapido y se busca mayor
eficacia en la deteccién de objetos bajo una camara y con el uso de sistemas que per-
mitan identificar con eficiencia y arroje datos importantes previos que son de utilidad.
En esta Capitulo se muestran las diferentes técnicas de detecciéon automatica de obje-
tos. En la deteccion de objetos se encuentran muchos retos, tales como mejorar el poder
discriminativo de los diferentes métodos bajo condiciones diferentes de iluminacion,
escalado y rotacion. En este Capitulo describimos los métodos de deteccion de objetos
mas utilizados en el estado del arte.

3.1. Detector de objetos basico (Método de coincidencia)

El enfoque mas sencillo de deteccién de objetos es la téenica de deteccion de coin-
cidencias que utiliza una imagen prototipo del objeto a localizar. En este método, la
idea basica es ir comparando los pixeles en el prototipo con la imagen de busqueda. El
prototipo es selecciondado en una fase previa al proceso de reconocimiento. La técnica
mide las diferencias de cada pixel entre la imagen de btisqueda y el prototipo como se
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muestra en la Figura 3.1. La tarea de reconocimiento es encontrar la posicién precisa del
objeto en una imagen. La tarea es llevada a cabo moviendo la plantilla pixel a pixel para
cada posible posicién en imagen. Existen diferentes técnicas para medir esta diferencia.
A continuacion se muestran algunas de las mas implementadas.

Distpc(z,y) = Loy [Pl ¥) - 1o + 2y +9)

FIGURA 3.1: Céculo de las diferencias entre la imagen de busqueda y pro-
totipo

3.1.1. Suma Cuadratica de Diferencias

Esta técnica mide la diferencia de cada pixel en el prototipo y la imagen donde se
buscard, cada una de estas diferencias la eleva al cuadrado. La formula que utilizamos
es la siguiente:

Distsepl(x,y) = >_[P(@'¢) — I{x + 2,y + ¢)]° (3.1)
=y
donde (z, %) nos define la posicién de cada pixel, P(z',%') representa la posicién del
pixel en el prototipo, I{z + z',y + ¢') la posicién del pixel en la imagen donde se busca
el prototipo. Este modelo depende exclusivamente de la intensidad del area cubierta
por el prototipo de la imagen de entrenamiento. Una gran desventaja de esta técnica es
que es muy sensible a las variaciones de brillo.

3.1.2. Correlacion cruzada normalizada

La correlacién cruzada normalizada permite obtener un mejor grado de pertenencia
entre el prototipo y la imagen de biisqueda, esta es definida mediante:



3.1. Detector de objetos basico (Método de coincidencia)

ik +a,l+b)— _TI)-(P(k,1) — _P)

Distocen{a,b) = [ S ¢
ek +ad+8) = 1)) - (e (PR ) = _PY)

(3:2)

donde Distoon(z,y) es el coeficiente de correlacion cruzada nornalizado en el in-
tervalo [a,b] entre la imagen y el prototipo. I{k, 1) y P{k,l) denotan la intensidad de la
imagen y el prototipo respectivamente, [y P sus respectivas medias. Debido a que
el denominador sirve como termino de normalizacion, este puede ir de -1 a 1. Valores
positivos altos indican que la imagen y el prototipo son muy similares, un valor de
0 indica que imagen y prototipo son se correlacionan, mientras que valores negativos
indican un contenido inverso.

El método de correlacion cruzada normalizada tiene la ventaja de ser muy sencillo
y facil de implementar. Aunado a ello, el mismo procedimiento puede ser aplicado a
cualquier tipo de objeto y no existe restriccién alguna acerca de la apariendia del objeto.

Sin embargo, existen varias desventajas, primero el coeficiente de correlacion de-
crece significativamente cuando el objeto contenido en la imagen de busqueda es una
versién rotada o escalada del prototipo, i.e. el método de correlaciéon cruzada no es
invariante a rotacién y escalado. Segundo, el método solo es robusto con respecto a
cambios de iluminacién lineal, sin embargo cambios de iluminacion no lineal no son
previstos por este método. Ademas, el método es sensible al desorden y la oclusion:
como solo se calcula un valor de similitud global, es muy dificil distinguir si los valores
bajos de Distoon se originan porque el objeto buscado no esta presente en la imagen
de busqueda (pero tal vez un objeto bastante similar) o porque existen variaciones cau-
sadas por cambios de iluminacion no lineal.

En otras palabras, la correlacién cruzada normalizada no posee un gran poder dis-
criminativo. Aunado a ello, la estrategia no es recomendable para tareas de clasificacién
donde el nimero de clases es muy grande, debido a que el proceso de basqueda en la
imagen debe ser repetido para cada clase, esto provoca tiempos de ejecucion bastante
altos.
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FIGURA 3.2: Caculo de las diferencias entre la imagen de basqueda y pro-
totipo

3.1.3. Técnica piramidal

La deteccion de objetos en una imagen tiene muchas dificultades, desde una mala
identificacion hasta no poder realizarla debido a que los objetos no van a ser del mismo
tamano en todas las tomas, estos cambian y al obtener nosotros las ventanas candnicas
para comparar con nuestro template muchas veces no se encuentra el objeto completo
en la ventana o es muy pequeno a comparacion de nuestro template, por lo cual los
resultados de identificacién son nulos 0 muy malos. Para ello nosotros utilizamos la
técnica piramidal.

La técnica piramidal nos permite el manejo de ventanas canénicas a escala, de tal
forma que la identificacion de un objeto dentro de una imagen llega a ser mds exacta
y facil de realizar. Esta técnica no realiza un re-escalado de las ventanas, lo que hace
es re-escalar la imagen por este motivo recibe el nombre de técnica piramidal, ya que
realiza un tipo de piramide con las imagenes a distintas escalas desde la mds grande a
una pequena.

Para realizar un parametro de re-escalado utilizaremos: s' donde i = () para la ima-
gen original.

&' donde ¢ = 0 para la imagen original; s es el que controla los niveles entre imédge-
nes.

Se le asigna un valor a s. Que es el grado de re-escalada que se aplica a la imagen.

El tope del re-escalado de la imagen, se da cuando la ventana canénica es mas gran-
de que la imagen. En la base de la piramide se encuentra la imagen original y a la
punta de la piramide esta la imagen mas pequena re-escalada y en cada una de estas se
va deslizando la ventana canénica.



3.2. Algoritmo Viola-Jones

CUADRO 3.1: Tamanos de diferentes imagenes con factor de reescalada

s=12

s' i Ancho Ancho Alto Alto
1,27 =1 0 600/1 600 420/1 420
1,2 =1,2 1 600/12 500 420/1.2 350
1,22 =1,44 2 600/1.44 417 420/1.44 292
1,2 = 1,728 3 600/1.728 347 420/1.728 243
1,24 =2073 4 600/2.073 289 420/2.073 202
12" =2,488 5 600/2.488 241 420/2.488 169
1,2 =2985 6 60072985 201 420/2.985 141
1,2" = 3,583 7 600/3.583 167 420/3.583 117
1,2=4,299 8 600/4299 139 420/4299 98

La Tabla 3.1 nos muestra los resultados; tenemos una ventana canénica de 70x120.
Por lo tanto en 7 = 7 atin no hay problema en lo ancho ya que es mayor que el valor dela
ventana candnica pero por el contrario en lo alto es 3 puntos menor que la candnica; por
lo cual, no nos sirve llegar hasta ese nivel de re-escalado. En nuestro ejemplo nuestra
piramide tendra 7 niveles y el dltimo nivel de re-escalado serd para: = 6.

Para concluir se realiza el barrido por toda la imagen de la ventana canénica en
busca de identificar nuestro template. Al tener una fotografia, sabemos que hay obje-
tos cercanos y otros lejanos, por lo tanto al momento de buscar en las imagenes de la
piramide, encontraremos a los objetos mas cercanos en la punta de la piramide, y los
objetos mas lejanos se detectaran en la base de la piramide. No hemos de olvidar que
el tamario de la imagen canénica la determinamos nosotros y este tamano es el que
determinara el tamano minimo de los objetos que vayamos a detectar.

3.2. Algoritmo Viola-Jones

El algoritmo de deteccion de caras de Viola-Jones fue desarrollado debido a la ne-
cesidad de una deteccion rapida dentro de una amplia variedad de imagenes (Viola
y Jones,2001). Esta misma estructura puede ser aplicada a la deteccién de objetos en
general y también a tareas de seguimiento de objetos en imagenes.

Primero la imagen es mapeada a una nueva representacion llamada imagen inte-
gral, que es introducida con el objetivo de permitir un rapido calculo de caracteristicas
simples. El niimero de caracteristicas que pueden ser calculadas es muy grande, incluso
mas grande que el nimero de pixeles en la imagen. Ya que el nimero de caracteristicas
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es mayor al necesario, es necesario identificar un subconjunto de las mejores caracteris-
ticas.

En la segunda parte del método, un algoritmo de aprendizaje basado en Adaboost
es implementado para seleccionar un pequeno numero de caracteristicas muy discrimi-
nativas, esto nos permite obtener un conjunto eficiente de clasificadores. La seleccién
de caracteristicas es realizada utilizando un algoritmo AdaBoost modificado en los que
un clasificador debil puede depender de una sola caracteristica (Tieu y Viola, 2004.

En la tercera etapa, los clasificadores son ordenados en una secuencia de cascada
iniciando con simples pero rapidos clasificadores utilizados para facilmente rechazar
hipotesis de detecciénde objetos, para obtener clasificadores mas complejos y por lo
tanto mas poderosos. Esta estrategia mejora drasticamente la velocidad de deteccién
de objetos.

El algoritmo Viola-Jones no funciona directamente con los datos de intensidades de
la imagen. El algoritmo cdlcula y usa una imagen integral para calcular rapidamente
las respuestas de los filtros simples basados en regiones a muchas escalas. Los filtros
especificos dependen del objeto y se pueden usar para codificar el conocimiento espe-
cifico del problema. Es importante destacar que estas caracteristicas se pueden calcular
en tiempo constante una vez que se forma la imagen integral. Para facilitar el calculo
rapido de las caracteristicas del rectingulo, se construye la imagen integral. L.a imagen
integral es una representacién matricial que mantiene la informacién global de la ima-
gen (Viola y Jones, 2001). Esta es construida de tal forma que sus valores 7(7, ) en la
posicion (7, j ) representan la suma de todos los valores que se encuentran arribay a la
izquierda del pixel(z, ) en la imagen original.

f(k,D), (3.3)

k<i,i<j

ii(i, j) =

1

-~

donde f es laimagen original, la imagen integral puede ser eficientemente cilculada
en una simple pasada usando recurrencias.

El principal uso de la imagen integral es agilizar el cilculo de las caracteristicas
de rectangulo en la imagen. Este tipo de caracteristicas es utilizado para una rapida
identificacién de objetos. Como se muestra en la Figura 3.4 cualquier suma rectangular
puede ser calculada usando cuatro referencias del arreglo. Luego, la diferencia entre
dos rectangulos requiere ocho referencias.



3.2, Algoritmo Viola-Jones

Algorithm 2 Algoritmo de construccién de imagen integral)

Require: Imagen de entrada
Ensure: Imagen integral (2, j)
1: Sea s(i, j) la suma acumulativa de una fila, sea s{7, —1) = 0
2: Sea (7, ) una imagen integral y ii(-1,) =0.
3: Usando una simple pasada fila por fila a traves de la imagen, para cada pixel (2, j)
en la imagen calcular la suma acumulativa de filas s{z,7) y el valor de la imagen
integra (¢, 7) usando las recurrencias.

s(2,7) =s(2,5 — 1) + f(z,7), (34)

i4(4, j) = 1 — 1,7) + s(d, j), (3.5)

4: Después de alcanzar el pixel de la esquina inferior derecha de la imagen a traves de
una pasada en la imagen, la imagen integral es costruida.

A B

7] 15
& D

.'7 <] 6

FIGURA 3.3: Céculo de los rectangulos de una imagen integral

La determinacion del rectangulo de caracteristicas multi-escala provee caracteristi-
cas discriminativas que facilitan un aprendizaje efectivo. Teniendo este enorme conjun-
to de caracteristicas disponible, es deseable que solo un pequeno nimero de de estas
caracteristicas sean utilizadas en una combinacién para mantener un clasificador efi-
ciente. Un pequeno conjunto de estas caracteristicas puede ser seleccionado utilizando
el algoritmo AdaBoost. Un rectangulo de caracteristicas es inicialmente seleccionado
usando un clasificador debil. Para cada caracteristica seleccionada, el clasificador debil
encuentra una frontera 6ptima minimizando el ntemro de ejemplos mal clasificados en
el conjunto de entrenamiento. Para cada clasificador debil basado en una sola caracte-
ristica f; y una frontera ¢;. El proceso completo del algoritmo de aprendizaje AdaBoost
es mostrado en el algoritmo 3
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Algorithm 3 Algoritmo de seleccién de caracteristicas AdaBoost y aprendizaje del cla-
sificador)
Require: Considerar un problema de clasificacién binaria, un conjunto de entrena-
miento con ejemplos positivos y negativos y sus identificadores de clase I; = (71,1).
Ensure: S{z;)
I: Inicializar K, el nimero de caracteristicas a ser identificadas
2: Sea k = 1; para cada ejemplo z;, inicializar pesos

1
Wy: = 2—(1 Wy = — I (36)

Wi = 2]?.11.1, =1} (3.7)

3: Para k # 1, normalizar los pesos para producir una distribucion de probabilidad

Wi

= Pt
Sy Wiy

(3.8)

Wi, *

4 Para cada caracteristica f;, entrenar un clasificador A ; restringido a usar una sola
caracterfstica. Evaluar su error de clasificacion ¢ ; sobre el conjunto de entrena-
miento considerando los pesos actuales w;, ; asociados con cada ejemplo z;

]
Ehg = izwk,i |hi{ 2 — ;)| (3.9)

b

Seleccionar el clasificador Ay ; con el error mas pequeno ¢ ;
6 Actualizar los pesos para todos los ejemplos z;

Weprs = Wi B, (3.10)

donde 8 = 774+ y E; = 0si z; es clasificado correctamente,
E; = 1 de cualquier otra manera

7: hacer k:=k+1

si k < K, regresar al paso 4

9: el clasificador mas fuerte S(z;) es definido como

@

K K

S{z;) = 1 para Z ophg i(z;) = X Z Qg (3.11)
k=1 2 k=1

S{z;) = —1 de otra manera, (3.12)

donde a; = log(slk) y 7 denota las caracteristicas que son utilizadas en el k-ésimo
clasificador debil ;. ; respectivamente.




3.3. Detector de Harris

FIGURA 3.4: Caracteristicas basadas en rectangulos

3.3. Detector de Harris

El detector de Harris es un detector invariante a cambios de iluminacién e invarian-
te a transformaciones afines. Este detector ha sido utilizado en diversas aplicaciones
que van desde deteccién, reconocimiento y categorizacién de objetos (Dorko y Schmid,
2003) (Leibe et al, 2004), Reconocimiento en video (Liu et al, 2009), Reconocimiento de
modelos y seguimiento de objetos en movimiento (Dorko y Schmid, 2003) (Nowak et
al, 2006).

El algoritmo fue disenado para detectar esquinas. Una esquina puede definirse co-
mo un punto donde se intersectan dos 0 mas bordes con direcciones diferentes. La

Figura esquinas muestra algunos de los tipos de esquinas mas comunes.

TY XL

-
‘.‘

FIGURA 3.5: Tipos de esquinas mas comunes

Un detector de bordes debe satisfacer algunos criterios para ser categorizado como

un detector ideal, estas se enumeran a continuacon:

et

. Todas las esquinas deben ser detectadas

o

. No deben detectarse falsas esquinas

%)

. Deben localizarse con exactitud

L5

. El detector debe poseer una buena estabilidad
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5. El detector debe ser invariante a tranformaciones geométricas y robusto

6. Debe ser computacionalmente barato

Los métodos de deteccion de esquinas basados en correlacién son los métodos mas
utilizados. algunos métodos involucran derivadas para detectar la razén de cambio de
la direccién del gradiente y la magnitud del gradiente. L.os algoritmos de deteccion de
esquinas normalmente utilizan tres pasos principales como lo muestra la Figura 4.8.

Variacion
: d . Mapa de esquinas Esquinas
°
Umbralado Detectadas
Intensidades

FIGURA 3.6: Pasos comunes de algoritmos de deteccion de esquinas

El algoritmo de deteccién de esquinas de Harris célcula la variacién de la inten-
sidad a través del gradiente de la imagen, poderando cada pixel mediante un kernel
Gaussiano de la siguiente manera:

al  aI\*
Vial@9) = 3 0 (“ar o) (3.13)
. [ er\? arar  ( ar\*
; \ Ly - 3 PT 3 P s 3 )) 5
Vaulz,y) 2 g ((_u('?;z:‘,) b 2un 8z Oy f (\l 2y, | (3.14)
Violz,¥) = Au® * 2Cuv + Bv® (3.15)
donde A = g, * ( ‘"; B=iG4 {%)2,63 =% (Ga)
La variacién dela intensidad puede ser descrita como
Violz, 1) = Au? « 2Cuv + Bv? (3.16)
: | u
‘/u.v(lpy) — l wo v J M I (3.17)
| v




3.4. Detector de objetos SIFT

A C
C B
Las variaciones de intensidad se pueden calcular como:

donde M =

C(z,y) = det(M) — k(trace( M))? (3.18)

donde det(M) = AB — C? trace(M) = A + By k es una constante
El algoritmo de deteccién de esquinas de Harris es descrito en el algoritmo 4

Algorithm 4 Algoritmo de deteccion de esquinas de Harris)
Require: Imagen en escala de grises /(z, y), o del kernel Gaussiano, valor de k y umbral

Ensure: Mapa que indica la posicion de cada esquina

1: Para cad pixe!) {z,y) calcular 13 matriz de autocorrelacion M donde
A=go+ (8)} B = g0 (2) .0 = g0 (331)
con: (§1) =T+ hy + h3y (§L) = I+ hp+ kY
donde: Iy — 10,0376950,2491530,4263750,2491530,037659)] y hs =
[0,1096040,2766010,00000 — 0,276601 — 0,109604], y el tamano del kernel Gaus-
siano es 6o + 1

2: Construir el mapa de variaciones para cada pixel (z,7) como:

Clz.y) = det( M} — k(trace(M))? (3.19)

3: Umbralizar el mapa de intensidades C'(z,y) = T
4: Realizar supresién de no-maximos para encontrar maximos locales

3.4. Detector de objetos SIFT

El algoritmo Scale Invariant Feature Transform (SIFT) fue desarrollado por Lowe
(Lowe, 1999). Este método es capaz de detectar y describir puntos caracteristicos esta-
bles en una imagen. Originalmente, este algoritmo fue desarrollado para el reconoci-
miento de objetos en imagenes estaticas (Lowe, 1999), aunque sus aplicaciones han si-
do maltiples y numerosas desde entonces (Brown and Lowe, 2003) (Sivic y Zisserman,
2003) (Fergus et al, 2003) (Dorko y Schmid, 2003) (Leibe et al, 2004). Entre algunas de
ellas se encuentran: reconocimiento de objetos con y sin oclusion(lLowe, 1999), categori-
zacién de objetos (Dorko y Schmid, 2003) (Leibe et al, 2004), modelado, reconocimiento
y seguimiento en video (Brown and Lowe, 2003), entre otras.
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El algoritmo SIFT es capaz de encontrar caracteristicas relevantes en una imagen,
estas caracteristicas son invariantes a la escala, rotacién y a pequenas variaciones en la
pose en 3D.

LLos puntos obtenidos son llamados puntos SIFT v son obtenidos mediante un com-
plejo proceso de deteccion. La deteccion es llevada a cabo a través de filbros de di-
ferencias de Gaussianos de espacio-escala. El espacio de escala de una imagen es una
pirdmide formada por todos los posibles reescalados de la imagen. El algoritmo estudia
maximos 0 minimos locales a partir de la diferencia de Gaussianos en la propia escala
y las contiguas y toma el punto central y su vecindario como region detectada. Obte-
ner la piramide completa es un trabajo computacionalmente muy caro. sin embargo,
es posible reducir el calculo a s6lo unos cuantos niveles discretizados, calculados con
un operador de suavizado Gaussiano, doblando en cada paso el nivel de suavizado,
consiguiendo asi un escalado efectivo del 50 %.

El algoritmo se compone de cuatro pasos principales:

1. Calculo del espacio de escala. La primera etapa del algoritmo realiza una busque-
da sobre las diferentes escalas y dimensiones de la imagen identificando posibles
puntos de interés. Esto se lleva a cabo mediante una serie de suavizados Gaussia-
nos sobre la imagen original que se van agrupando en octavas. SIFT es utilizado
en imagenes en escala de grises, el vector de caracteristicas de 128 elementos que
define cada pixel, contiene informacién sobre como se distribuyen los niveles de
intensidad alrededor de cada punto de interés.

)

Localizacion de los puntos clave. En esta etapa, se busca localizar candidatos
a puntos SIFT. Cada posible punto de una caracteristica es encontrado como el
punto de maxima respuesta (maximo o minimo) de la diferendia de Gaussianas
(DoC), comparandolo con sus vecinos en la imagen y con los puntos vecinos de
las imagenes adyacentes del espacio de escala. El espacio-escala de la imagen ori-
ginal es la convolucion de funciones Gaussianas 2D con distinto factor de escala
(o) con la imagen. Una vez realizada la comparacion, es necesario Filtrar los pun-
tos para eliminar los puntos de bajo contraste y los que se encuentran en bordes.
La diferencia de Gaussianas produce una fuerte respuesta en torno a los bordes
de la imagen. Al conjunto de las imagenes Gaussianas suavizadas junto con las
imagenes DOG se le llama octava.
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3. Asignacion de la orientacion. Para dotar a los puntos de interes de independencia
a la rotacion, se aplica un post-proceso, que consiste en calcular la mejor aproxi-
macion del vector gradiente a una de las direcciones discretizadas. Asi, se com-
para la magnitud y direccion de dicho vector con unas cuentas direcciones dis-
cretizadas, habitualmente 36 direcciones con 10 grados de amplitud. Todas las
operaciones posteriores son realizadas sobre los datos transformados segtn la
orientacion, escala y localizacién dentro de la imagen asignados en esta etapa.

4. Descriptor del Punto de Interés: La tltima etapa hace referencia a la representa-
cién de los puntos clave como una medida de los gradientes locales de la imagen
en las en las proximidades de dichos puntos clave y respecto de una determinada
escala.

Por altimo, y con el fin de fortalecer la estabilidad de los puntos obtenidos en este
método, se eliminan aquellos puntos de bajo contraste o ubicacién mas sensible al rui-
do. Con el tiempo, este método ha pasado a incorporarse al algoritmo de SIFT como
una etapa mas pese a no encontrarse en el enunciado original.

La deteccién de los llamados puntos de interes o puntos que exhiben algtn tipo de
caracteristicas importantes como esquinas. Después de ello, para cada punto de interes,
un vector de caracteristicas llamado descriptor de region es calculado. Cada descriptor
de region caracteriza la informacién disponible de la imagen en un vecindario local
alrededor de un punto de interés.

3.4.1. Deteccion de extremos en el espacio escala

La primera etapa tiene obtiene los puntos candidatos de la imagen que puedan ser
identificados de forma repetida bajo diferentes vistas del mismo objeto.

El espacio-escala Gaussiano de una imagen /,(x;y; ) es definido como la convo-
lucién de funciones 2D Gaussianas (x;y; o) de diferentes valores ¢ con la imagen
original /(z:;y), esto es:

lix,y;0) = Gla,u, o) « I{x; y) (3.20)

donde (z,y) son las coordenadas de la imagen [ y o representa el factor de escala,
mientras que G/(z; y; o) esta dado por:

1

o =(#"4at)/20° (3.21)
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LLa funcién DoG es obtenida sustrayendo escalas posteriores de o en cada octava

Dix;y; o) = Lz, u; ko) — Lz y,0) (3.22)

donde /& es una constante multiplicativa del factor de escala, comtinmente el rango
de los valores de k es fijado entre 1.1 y 1.4. El espacio de escala puede ser explorado
mediante las variaciones de . Maximos y minimos locales son detectados comparando
D(x;y; o) enel punto (z:y; o} con sus ocho vecinos de la misma escala o y las regiones
3 « 3 de los dos vecinos centrados en la posicién (z,y)

El conjunto de las octavas es construido mediante el muestreo sucesivo de laimagen
original por un factor de 2. Cada una de las octavas es dividida en un nimero entero
de subniveles o escalas s.

Los maximos y minimos de las imagenes diferencia-de-gaussiana son detectados
mediante la comparacion de un pixel con sus 26 vecinos en las regiones de 3 « 3 de las
escalas actual y anterior y posterior.

3.4.2. Localizacion de puntos clave estables

La segunda etapa se obtiene los puntos estables. Los puntos que son vulnerables
al ruido y que podrian no ser detectados bajo pequenos cambios de iluminacién son
excluidos utilizando los siguientes criterios:

1. Se aplica un proceso de umbralizacién para eliminar los puntos con bajo contras-
te. Los puntos con valores menores al umbral D son excluidos. Lowe recomienda
el valor de 2 = 0,03

12

Los puntos situados sobre bordes, tienen demasiada inestabilidad ante pequenos
ruidos. Para eliminarlos, se calcula la matriz del Hessiano sobre la localizacion y
escala del punto en estudio:

r - -

D D
H=| % 2% (3.23)
L dxdy aye

donde D es la imagen DoG D{z; y;0) respecto de la escala s. Las derivadas se
calculan mediante la resta del valor de los puntos vecinos. Se puede demostrar
que la siguiente desigualdad permite la localizacion de los puntos en los bordes:
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Aquellos puntos que no satisfagan dicha desigualdad son decartados. El valor
fijado es de r = 10. Tras descartar los puntos inestables, al resto de puntos clave se
les asigna una orientacion.

3.4.3. Asignacion de la orientacion

La técnica SIFT permite obtener puntos invariantes a rotacion.

Esta invarianza se consigue asignando a cada uno de los puntos una orientacién
basada en las propiedades locales de la imagen y representando el descriptor respecto
de esta orientacion. Para cada punto de interés se calcula la magnitud del gradiente, m,
y su orientacion, #, de la siguiente manera:

m{z,y) = \,.""(15(.1* +1,y) — Lz — 1,y))? + (L{z,y + 1) — L(z,y — 1))? (3.24)

I(z,y+1 l(z,y—1
f(x,y) = arctan A2, Y ‘) oAz,y — 1)

Iz +1,u)— Lz —1,9)
donde /, representa la imagen gaussiana suavizada cuya escala resulta mas préxima

a la escala del punto de interés actual.

(3.25)

Para la orientacién del gradiente, se crea un histograma con 36 compartimentos,
cada uno de ellos con una longitud de 10 para cubrir el rango de los 360 posibles. [l
compartimento cuyo valor es mas alto se corresponde con la direccion dominante del
gradiente y por lo tanto es elegido como orientacién dominante. Sin embargo se ha de
tener en cuenta la posibilidad de que exista mas de una direcciéon dominante. Es por ello
que cualquier compartimento con un valor de mas del 80% del valor de la magnitud
principal se considerara también como direccién dominante.

LLos puntos que contengan mas de una direccién dominante poseen mayor estabili-
dad.

3.4.4. Descriptor del punto de interés

[sta etapa obtiene un vector de caracteristicas para cada punto de interés. Para evi-
tar cambios bruscos en el descriptor ante pequenos cambios en la posicién de la venta-
na se realiza un muestreo de las orientaciones y magnitudes del gradiente de la imagen
sobre regiones de 16 » 16 alrededor del punto de interés.
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Se analizan las muestras de cada region de 16 < 16 formando histogramas de orienta-
ciones resumiendo el contenido en sub-regiones de 4 » 4. Cada uno de los histogramas
se compone de 8 compartimentos, que almacenan las orientaciones posibles proporcio-
nales a 45 donde la magnitud de cada flecha representa el valor acumulado para cada
bin. Por lo tanto se obtienen 16 histogramas respecto de las orientaciones de los puntos
de cada region para cada uno de los puntos de interés.

Finalmente el descriptor de cada punto de interés esta formado por un vector que
contiene los valores de las 8 orientaciones de los 4 < 4 histogramas componiendo un
vector de caracteristicas de 4 < 4 « 8 = 128 elementos.

Por dltimo, se normaliza la magnitud del gradiente del vector de caracteristicas y
se limita el valor de cada componente a un valor méximo, esto permite hacerlo robusto
frente a los cambios de iluminacién

3.5. Detector de objetos SURF

El descriptor SURF (Speeded-Up Robust Features) fue desarrollado por Herbert Bay
et al. (Bay et al, 2006) como un detector de puntos de interés. El detector SURF es ro-
busto a transformaciones comunes de la imagen como rotacién, desenfoque, cambio
de escala y cambios de iluminacién. El descriptor SURF presenta una gran similitud el
descriptor de puntos SIFT. Sin embargo, este presenta las dos mejoras siguientes:

1. Menor complejidad computacional del algoritmo, lo que se traduce en una obten-
cién de los puntos mas agil.

2. Una técnica mas robusta a transformaciones de la imagen

Debido a su menor complejidad computacional, el tiempo de procesamiento es re-
ducido, esto permite que se utilice en aplicaciones relacionadas con video (Domke et
al, 2006) (Huang et al, 1997).

Las etapas que comprende el descriptor SURF pueden ser resumidas como sigue

1. La normalizacién o longitud de los vectores de caracteristicas de los puntos de
interés es considerablemente menor. Pues emplea vectores con una dimensionali-
dad de 64, la mitad de la longitud del descriptor SIFT.

2. El descriptor SURF utiliza siempre la misma imagen, la original.
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3. Utiliza el determinante de la matriz Hessiana para calcular la posicién y la escala
de los puntos de interés

Esta etapa es andloga a la del descriptor SIFT en la deteccién de puntos de interés.
Sin embargo, SURF no utiliza diferentes medidas para el calculo de la posicion y la
escala de los puntos de interés individualmente, sino que utiliza el valor del determi-
nante de la matriz Hessiana en ambos casos. Dado un punto p = (2, y) de la imagen /,
la matrix Hessiana H(p,o) del punto p se define como:

Lyw(p,o) Lay(p,o)

H(p,o) =
Lay(p,o) Lyy(p,o)

(3.26)

donde L. (p, o) representa la convolucion de la derivada parcial de segundo orden
de la Gaussiana c;jz' g(o) con laimagen [ en el punto p.

En la etapa de descripcion se amplia la capacidad de descripcién de los puntos de
interes y se agrega la informacion del color, informacién con la que no cuenta el des-
criptor SIFT. Para ello se proponen las técnicas de descriptores basados en histogramas
donde se concatena los histogramas de los diferentes canales y la otra es utilizar des-
criptores basados en descriptores sobre imagenes de intensidad donde se concatena la
salida de un descriptor de forma aplicado a cada canal.

El descriptor SURF utiliza la imagen en su tamano original, utilizando filtros de
la segunda derivada pero cambiando el tamano del filtro en piramide, el costo sera el
mismo sin importar el tamario del filtro.

En la etapa de descripcién SURF contempla tres fases: escala, orientacién y descrip-
¢ion. Las cuales nos permite tener un vector que describa los cambias de cada punto de
interes.

En escala se basa en analizar para cada punto un conjunto de vecinos de 3 <304 ~ 4,
para la orientacién se utilizan filtros de Haar en direccién de z e y; ademads del uso de
imagenes integrales donde podemos obtener la suma de un solo espacio variable en
toda la imagen.

Pasos para Orientacion:

1. Calcular la respuesta a filtros de Haar
2. Se selecciona un vecindaje circular de tamano de 6 vecinos.

3. Sumamos las respuestas en un arco de 60 grados en desplazamiento, donde se ob-
tiene un vector de direccion, se asigna la direccion del vector de mayor magnitud.
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Pasos de Descripcion:

()

(#5]

Centramos una region cuadrada en el punto de interés la cual subdividimos en
16 regiones

Se toma cada una de las regiones y se coloca una malla cada 5x5 pixeles y recal-
culamos los filtros de Haar (hz y hy).

. Se suman las magnitudes del filtro de Haar en verticales y en horizontales

Se tendra un vector que es la concatenacion de las 3 A, ST hy, 57 |h,|, 3 A, serd
un vector de 64 valores.



Capitulo 4
Metodologia

El uso de la técnologia para la solucién de problemas se ha caracterizado por ser una
vertiente que mejora y realiza diversas tareas, tanto en areas de investigacion como en
cotidianas por lo que el uso de los sistemas y técnicas de procesamiento de imagenes
y reconocimiento de patrones son una solucién a los problemas. Aunado a esto los
medios de comunicacién han aumentado el uso de camaras web, camaras fotograficas
y uso de dispositivos moviles, por lo cual el uso de videos y fotografias en los sistemas
de reconocimiento de patrones sigue en evolucion.

Se menciona cada dia mas el uso de reconocimiento por Iris, huella dactilar para
el dosbloqueo movil (seguridad), reconocimiento de personas en aeropuertos (seguri-
dad), uso de sistemas para el campo agricola tanto en investigacion (identificacion de
enfermedades en los arboles, plagas, etc.) como en seguridad (para los espacios pro-
tegidos), en area medica (identificacion de tumores por camara en tiempo real), en la
politica (uso de sistemas para la seguridad de los votos, en esta tesis se realizo un sis-
tema para el reconocimiento de logos de los partidos politicos para un control en los
spots). El desarrollo de estos sistemas se plantean para investigacion y campo de pro-
duccién en las empresas.

En este Capitulo se muestran la metodologia llevada a cabo en los experimentos.
En los experimentos llevados a cabo se trabajo con diferentes técnicas de identificacion
automatica de objetos, cada uno de los procesos se detalla en este Capitulo.

La recoleccion de los videos para nuestras pruebas, fue en realidad un pirmer paso
en el desarrollo de los sistemas de deteccion de objetos. Los logos fueron tomados de
los comerciales en television de cada partido politico (temporada 2017B).

Las técnicas utilizadas son las siguientes:
1. Detector de objetos simple y piramidal

2. Detector de objetos de Viola-Jones
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3. Detector de objetos SIFT

4. Detector de objetos SURF

4.1. Detector de objetos simple y piramidal

El detector de objetos simple es el enfoque mas sencillo (ver Figura 4.1). Solo es
necesaria una plantilla o prototipo del objeto de biisqueda y la imagen donde se buscara

dicho objeto.
ENTRADA
Imagen donde se localizara , ,
la plantila I ..y 8
¥ Cotrespondencia de patrones)
|a Plantilla

FIGURA 4.1: Entrada y salida del detector basico

La técnica utiliza una imagen prototipo del objeto a localizar y desliza el prototipo
sobre la imagen de bisqueda cuadro a cuadro hasta pasarla por toda la imagen. En este
método, la idea basica es ir comparando los pixeles en el prototipo con la imagen de
buisqueda. La técnica mide las diferencias de cada pixel entre la imagen de basqueda y
el prototipo. La tarea de reconocimiento es encontrar la posicion precisa del objeto en
una imagen, La tarea es llevada a cabo moviendo la plantilla pixel a pixel para cada
posible posicién en imagen. Existen diferentes técnicas para medir esta diferencia. El
modelo propuesto consiste de siete pasos generales. En la Figura 4.2 se muestra de una
forma mas puntual el diagrama de bloques del método utilizado. En cada apartado
siguiente se explica cada apartado de la metodologia propuesta.
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Imagen de
Entrada a Color

l

Aplicacion de P Promedio
Tecnicas para [ Luminosidad
Escala de Grises P Tonalidad
Extraccion de
Caraaceristicas
Busqueda de |— XY
Candidatos
Disimilitud
' Similitud
Refinacion de
Candidatos
Deteccion
de Objeto

FIGURA 4.2: Pasos comunes de algoritmo de deteccién de objetos simple

4.1.1. Seleccionar plantilla

En el primer paso, la Figura 4.2 muestra como es necesario seleccionar una plantilla
o prototipo. Debido a que en algunas ocasiones, como sucede nuestro caso de aplica-
¢ién, los logos cambian su diseno y en algunas ocasiones tambien su color con el tiem-
po, es indispensable seleccionar una plantilla adecuada para que el margen de error sea
minimo.
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*

PT

FIGURA 4.3: Logos con diferentes cambios en disefio y colot

La Figura 4.3 muestra un gjemplo claro de las variaciones en el objeto a detectar.
La Figura muestra logos del mismo partido politico pero con cambios en su disefio,
forma y color Ya que esto sucede a menudo, ain cuando exista un patrén, escoger
una plantilla inadecuada podria llevar a tener un pobre desempefio en la deteccién del
objeto deseado. No obstante, en nuestro caso, los cambios no son substanciales, son
cambios muy pequefios en el color y forma del objeto que no inciden en el desempefio
del detector.

4.1.2. Pre-procesamiento

En el procesamiento de imagenes se manejan tdcnicas para mejora de imagenes des-
de eliminar ruido, borrosidad hasta cambios en brillo, suavizado, realzado, tonalidades
de color, etc. Dado que el proyecto se trataba de identificar el logo en las imagenes (vi-
deo), los logos de los partidos politicos no son cambiantes, los colores v la simbologia
es la misma, por lo tanto no fue necesario aplicar alguna mejora de imagen a los logos.
Para las imdagenes en donde se realiza la busqueda de los logos. Tampoco fue necesario
el uso de técnicas para la mejora de imagen, dado que estas imagenes son los frames
que componen el video, La calidad de las imagenes de los videos son dadaspor la reso-
lucidn de la camara, en nuestro proyecto utilizamos una resolucidn de 480 x 640 pixeles
por lo que nuestros resultad os fueron exitosos sin necesidad de aplicar estos tipos de
preprocesamiento,

Sin embargo, se utilizarén técnicas para convertir las imdagenes de coloren imédgenes
en escala de grises tanto en las imédgenes del video como en los logos; las técnicas que
se utilizarén fueron promedio, tonalidad y luminosidad. La técnica de promedio es
la mas utilizada, no tiene gran costo computacional, pero al realizar las pruebas se
determino que la tcnica de luminosidad es mas eficaz para nuestro proyecto, por lo
tanto utilizamos la t8anica de luminosidad para nuestras pruebas posteriores.
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Otra técnica de pre-procesamiento utilizada fue el reescalado de las imagenes. Cada
logo fué extraido de internet con distintas resoluciones para utilizarlo como plantilla
0 prototipo y realizar las pruebas de identificacion. Se determiné que las mejores reso-
luciones de los logos para la busqueda en imagenes entre 80 y 180 pixeles de ancho y
alto (no se da un tamarno exacto debido a que los logos son diferentes para cada partido
politico). Ya que la mayoria de los partidos politicos utilizan logos completamente cua-
drados, estos pueden ser utilizados con resoluciones de 50 « 80, sin embargo algunos
de ellos utilizan medidas diferentes a los demas y estos deben ser reescalados a otras
resoluciones. La Tabla 4.1 muestra los tamarfios estandar que se utilizaron para cada lo-
go de cada partido politico. Por otro lado, las imagenes o frames obtenidos para buscar
el logo en ellas fueron tomadas con una camara de video con resolucion 480 « 640 (480
filas con 640 columnas) para camaras que obtenian imagenes con resoluciones muy
grandes, se reescalaron aimagenes de tamano 480 « 640.

CUADRO 4.1: Resolucion de diferentes platillas utilizadas

Partido Ancho Alto
Morena 180 45
PAN 850 80
PRI 80 80
PRD 80 80
PT 80 80
Verde 80 B0
Movimiento ciudadano 80 80
Nueva alianza 80 80
___Encuentro social 126 100

4.1.3. Busqueda de Candidatos y Deteccién

La busqueda de candidatos, se refiere a las posibles ventanas que tienen pixeles que
coinciden con la plantilla (logo). En la siguiente imagen se exlica como se visualizan los
posibles candidatos.

El logo que se toma de ejemplo es el de encuentro social; como se aprecia en la
imagen, tenemos ventanas de colores, en el logo de encuentro social lo encierra una
ventana de color morado, las ventanas de los posibles candidatos son los que tienen
partes del logo o que por alguna razon el coeficiente de correlacién es muy parecido,
como serfan la ventana azul, roja, verde claro y la ventana amarilla.

45



46

Capitulo 4. Metodologia
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FIGURA 4.4: Posibles Candidatos

Una ventana del tamafio de nuestro prototipo la iremos deslizando por las filas y
columnas de la imagen, esto es, por las coordenadas z e ¢y con un desplazamiento de
5 pixeles. Esto es, no vamos buscando pixel a pixel, sino que buscamos una ventana
al inicio y damos un salto de 5 pixeles en la coordenada z, buscamos otra ventana
y damos otro salto hasta llegar al final de la fila. Una vez terminada la primera fila
damos un salto de 5 pixeles en la coordenada y para seguir la biisqueda y realizamos
este proceso hasta cubrir la bisqueda en toda la imagen.

Dar saltos en las coordenadas z e ¢ de 1 pixel en lugar de 5 causa problemas serios
en la complejidad del algoritmo, haciendo mas tardada la biasqueda e imposibilitan-
dolo para dar resultados en tiempo real. De forma general, tenemos dos maneras de
estimar la semejanza entre el template(plantilla) y cada ventana de la imagen, tenemos
el calculo de las diferencias (Disimilitud) y el cdlculo de similitudes (Similitud); Cada
que deslizamos la ventana sobre la imagen aplicamos una de las dos técnicas. En este
proyecto nos inclinamos por la técnica de similitud (correlacién cruzada normalizada),
esta técnica trabaja revisando los puntos de coincidencia entre la plantilla y la imagen,
cuando son iguales la similitud da un valor de 255, cuando la similitud es completa-
mente baja el valor es 0. Se obtiene la similitud de cada ventana, las similitudes més

altas son las que tomaremos en cuenta y seran nuestros posibles candidatos, despues
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revisamos los candidatos y realizamos una refinacién obteniendo solo los candidatos
mas similares a la plantilla y obtenemos la deteccién del logo.

LLa Figura 4.8 muestra dos ejemplos de la forma como se busca en la imagen el
prototipo. La Figura muestra como se desliza la buisqueda en las coordenadas = e v.

Ventanas Deslizantes

D
Generacion de las ventanas. e
‘Ll compiu ’ '- e
verdadero -
esta por
c
r
: i
p
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»
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FIGURA 4.5: Deteccidén de objetos por el método basico

Algoritmo Piramidal

La técnica definida en la subseccién anterior tenia un margen de error alto, ya que si
nuestro logo no era del mismo tamano exacto al de la imagen, entonces el logo no seria
encontrado, ya que no habrfa coincidencia por lo que fué necesario implementar un
algoritmo piramidal para tener resultados eficientes y evitar problemas en la deteccion
del objeto que puede presentarse en multiples escalas.

El algoritmo piramidal es mas eficiente que el detector basico, el desarrollo de este
algoritmo es muy parecido al detector bésico sin embargo tiene la ventaja de trabajar a
diferentes escalas, por lo que los resultados son mas exitosos.

La Figura 4.6 contiene el diagrama que muestra el proceso que sigue este algoritmo
de deteccion:
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FIGURA 4.6: Algoritmo Piramidal

En una imagen tenemos varios objetos algunos de nuestro interes y otros sin im-
portancia, estos objetos pueden aparecer a distintas distancias por lo que sus tamarnios
varian de acuerdo a la cercania y lejania de este, por lo que el algoritmo anterior solo
encontraba los objetos que fueran del tamano de la ventana, debido a esto el uso del
reescalado es de mucha utilidad ya que nuestra imagen es la que cambiara de tama-
110s, de su tamano original se realizara el primer barrido en busca de la coincidencia
de nuestra plantilla y se ira reduciendo su tamario y se realizara nuevamente nuestro



4.1. Detector de objetos simple y piramidal

barrido en busca del logo, el tamario mas pequeno en el que nuestra imagen se podra
reescalar sera el tamano de nuestra plantilla. La Figura 4.7 muestra un ejemplo de cémo
se va reescalando la imagen original.

FIGURA 4.7: técnica piramidal

En cada reescalado, se vuelve a realizar la busqueda de candidatos, realizamos el
barrido con nuestra ventana sobre la imagen a diferente escala, cuando tenemos listo
todos los posibles candidatos realizamos la refinacién de los candidatos hasta llegar a
la deteccion de nuestro logo.

41.4. Refinacion de Candidatos

En esta parte el algoritmo elimina una gran cantidad de candidatos que se repiten.
La Figura 4.8 muestra un conjunto de ventanas obtenidas después de que el algoritmo
de correlacién cruzada pasa por la imagen. Aquellas subimagenes cecanas al logo pre-
sentan una similaridad muy grande, sin embargo, esto es debido a que se encuentran
muy cerca del logo. Es necesario eliminar todas aquellas ventanas que se encuentran
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mtty cerca del logo y obtenet solo la que tiene tiha similatidad muy grande al logo, esto
es refinar la blisqueda de candidatos.

Coeficientes
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Correlacion

- . Distancia
Euclidiona

Distancia
Maholanobis

FIGURA 4.8: Refinacidén de candidatos

La Figura 4.9 muestra los resultados de la implementacién del algoritmo basico en
varias imé.genes de prueba.
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FIGURA 4.9: Resultados de deteccién de logo utilizando el algoritmo bdsi-
co



4.2, Detector utilizando Viola Jones

4,2, Detector utilizando Viola Jones

El algoritmo Viola-Jones fué originalmente disenado para detectar rostros en ima-
genes. El algoritmo obtiene una eficiencia bastante buena en la mayoria de las pruebas
a las que ha sido sometido. En esta tesis, se utiliz6 el algoritmo para deteccién de logos.

Ejemplos Extraccion Seleccion
de EEE——. de — de 31 Clasificador
entrenamiento caracteristicas Caracteristicas

Caracteristicas de Haar ?m;ooiy?m@
Mepaz (W™ t l
No
\)

Logo
PT g'ﬂ — ' e s =
o s 1 B

FIGURA 4.10: Deteccién de objetos utilizando Viola-Jones

La Figura 4.10 muestra el algoritmo general utilizado en la metodologia. Los pasos
del algoritmo se enumeran de la siguiente manera:

4.2.1. Ejemplos de entrenamiento

En esta parte se obtuvieron diversas imédgenes de internet de los distintos logos. Las
imagenes obtenidas fueron variaciones de logos de un mismo partido politico y se en-
treno individualmente cada logo, esto es, se obtuvieron alrededor de 40 imagenes de un
logo de un partido politico (imdgenes positivas) y el mismo niimero de imdgenes que
no pertenecen al logo (imdgenes negativas). Las variaciones de los logos fueron modi-
ficaciones en el color y disefo, pero también pequenias modificaciones en la rotacién de
los logos.

4.2.2. Extraccion de caracteristicas

En esta parte el algoritmo extrae caracteristicas utilizando la técnica de imagen in-
tegral descrita en el algoritmo 2 del Capitulo 3 .
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4,2.3. Seleccion de caracteristicas

Utilizando el algoritmo 3 visto en el Capitulo 3. Eliminamos caracteristicas que afec-
tan el desempeno del clasificador o que no aportan informacion al clasificador. el méto-
do basado en caracteristicas de tipo Haar selecciona una gran cantidad de clasificadores
débiles de un conjunto significativamente mayor de candidatos de clasificadores débi-
les para construir un clasificador fuerte. El clasificador final fuerte se puede describir
como:

S(z) = hig(zx) + hi(z) + hiw(x) + ... + hix(x) (4.1)

donde un superindice significa el nimero de secuencia del clasificador débil se-
leccionado y un subindice se refiere al indice de candidatos. Este método requiere la
seleccién de un gran numero de clasificadores débiles, T, incluso del grupo de candida-
tos significativamente mayor. Debido a que el proceso de seleccion es independiente, el
método requiere un gran numero de operaciones computacionales.

4.2.4. Clasificador

El clasificador mas fuerte es obtenido utilizando el algoritmo 3 descrito en el Capi-
tulo 3.

4.3. Detector SIFT

El detector de objetos SIFT es una técnica que nos permite detectar una imagen
mediante caracteristicas locales, para después describirlos mediante un histograma de
gradientes orientados. Una carateristica local es una propiedad que describe las pro-
piedades de un pixel con relacién a sus pixeles vecinos, proporcionando informacién
relevante sobre partes de la imagen como regiones o contornos. Esto permite identifi-
car la imagen atin cuando se presentan orientaciones, posiciones y escalas diferentes.
De forma general el algoritmo puede ser descrito en la Figura 4.11. Las tres fases inter-
medias (deteccion, descripeién y representacion de la imagen) son un tanto complejas y
estas han sido ya descritas en detalle en el Capitulo 3. En esta Seccién solo se describen
los parametros utilizados en la implementacion.



4.3. Detector SIFT

Ejemplos Extraccion de caracteristicas Representacion

de _— de la 3| Clasificacién
entrenamiento [ Deteccion | | Descripeién | imagen

FIGURA 4.11: Etapas del algoritmo SIFT

43.1. Deteccion

Este primer paso se realiza encontrando puntos de interes de contornos y regiones,
para ello se aplica un filtro gaussiano con una desviacion estandar diferente a la misma
imagen, el resultado seran imagenes procedentes de la imagen original con distintos
grados de suavidad. Al comparar las imagenes guassianas podemos identificar puntos
de interes donde detectamos contornos y regiones.

En el caso del filtro Gaussiano, este depende de la desviacion estandar del valor de
sigma, ya que sigma determina el nivel de suavidad que se aplicara, para un sigma
mas grande el suavizado es mayor. Un filtro se puede aplicar en una imagen utilizando
el método de convolucién con la funcién gaussiana; para ello se explicara primero la
convolucion:

LLa convolucién es una operacién que se aplica en dos funciones, f vy g. Esto produce
una nueva funcién que da el grado de solapamiento de la funcién g sobre la funcién f.

(f *o)zy) =2 4" ol o) - fle—2' .y —v) (4.2)

donde f representa la senal de entrada y g funcion basica.

En la funcién Gaussiana, el valor de los pixeles disminuyen cuando en la funcién
nos alejamos del centro (ver Figura 4.12), esto indica que el punto central pondera con
sus pixeles vecinos, dando esto un nuevo pixel que es una mezcla de los pixeles vecinos
en la ubicacién del pixel central, cuando obtenemos la imagen con el filtro gaussiano
observamos que los pixeles pierden valor y la imagen se suaviza.
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Sigma=075

=075

FIGURA 4.12: Influencia de o enla dispersién del filtro

La convolucidn o filtro Gaussiano se utiliza para cambiar el aspecto global de una
imagen, suavizand o los contornos o agudizandolos; utilizamos el filtro Gaussiano para
extraer las caracteristicas locales de una imagen y utilizamos a f como la imagen ori-
ginal v a g como el filtro que utilizaremos para obtener la carateristica local deseada.
Obtendremos el solapamiento entre un punto de la imagen v un punto. Sustituyendo
valores para realizar la convolucidn de nuestra imagen queda asi:

oz, y) =1 (x,y) + foltro(z, y) (4.3)
ez, y) = ' 43 filtro(e’ y) T2 — 2! y — 4 (4.4)

Encontrar la diferenda de imégenes modificadas con filtros Gaussianos solo nos
permite encontrar v detectar los cambios de intensidad entre diferentes imagenes sua-
vizadas con filtros Gaussianos con diferentes valores de . Para encontrar lospuntos de
interes es necesario encontrar los valores maximos ¥ minimos de la diferencia de dos
imagenes de filtro Gaussiano. Para que el método SIFT pueda detectar los objetos bajo
diferentes escalas, SIFT utiliza el método piramidal al igual que el método de detec-
cién de objetos basico visto anteriormente, El método piramidal permite generar una
secuencia de imdgenes de menor tamafio ¥ en cada una repite el procedimiento. En la
base de la piramide se puede detectar puntos de interes pequefios v en la cima de la
piramide se pueden detectar mejor los puntos de interes grandes,



4.3. Detector SIFT

43.2. Descripcion

En la deteccion se obtuvieron los puntos de interes, que son las zonas relevantes de
la imagen. Cada punto de interes tiene asociado el nivel de la piramide y la escala en
donde se detecté por lo tanto ya podemos rastrear los puntos sin importar el tamano
de la imagen.

En general, para obtener la descripcién de cada caracteristica local es necesario:

1. Obtener la magnitud y la orientacién del gradiente en una ventana de 16x16,

o

. Calcular un histograma de 8 bins con las orientaciones del gradiente para cada
una de las 16 regiones

I

. Normalizar el vector de 128 elementos despues de concatenar los histogramas de
8 valores para cada uno de las 16 divisiones realizadas de la region

En el paso de la descripcion, se debe seleccionar la region de interes o punto, para
cada punto se debe determinar la escala del nivel de la piramide y el valor de sigma en
el suavizado; una vez identificado el punto de interés y determinado su informacion se
realizara una ventana de tamano fijo en todas las imagenes de la piramide. Se tienen
los niveles bajos de la piramide que son las regiones pequenas en la imagen original v
los niveles altos de la piramide son las regiones grandes en la imagen original.

Para obtener el descriptor es necesario obtener el gradiente de cada ventana ob-
tenida por las caracteristicas locales. El gradiente es el cambio de la intensidad de la
imagen a una determinada direccién para cada pixel, donde la direccién en el cambio
de intensidad con un valor maximo. El gradiente se caracteriza por la direcciéon (hori-
zontal, vertical o diagonal) donde va el cambio de intensidad méaximo y la magnitud
del cambio en la direccion de maxima variacion.

Para calcular el gradiente: Diferencia de intensidad de los pixeles en direccién hori-
zontal y vertical.

dr = I{(z+1,y)-I{z-1,9) (4.5)
dy = Hzy+1)—I{z,y—1) (4.6)

Para calcular la direccion y la magnitud del gradiente se utilizan estas formulas:
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N
O{x,u) arctan( d.z‘) 4.7)
miz,y) = /dx®+dy? (4.8)

Una vez obtenidos la magnitud y el gradiente, es necesario obtener un histograma
de orientacion de los gradientes basandose primero en determinar un valor de acuerdo
a la orientacién de cada gradiente en cada pixel. Se realiza una division de rango de
las orientaciones tal que de 0 grados a 45 grados le asignaremos un valor fijo de 1, de
46 a 90 grados el valor fijo sera de 2, de 91 a 135 grados sera 3, de 135 a 180 grados
sera 4, de 181 a 225 sera 5, de 226 a 270 sera 6, de 271 a 315 sera 7, de 316 a 360 sera
el valor fijo de 8. Se asigna a cada pixel un intervalo en funcién de la orientacién del
gradiente, bajo los valores fijos se obtiene el histograma que sera la suma de todos los
pixeles correspondiente a una magnitud h = (A1, ..., h,).

EL objetivo método SIFT trabaja creando un vector de caracteristicas de 128 elemen-
tos para cada punto de interés en este vector se obtiene informacién de la posicién en
coordenadas de la imagen, la escala que tiene y la orientacién que se tiene alrededor
de este punto. Esto permite al método reconocer los objetos presentes en una imagen
mediante la identificacién de los puntos de interés que predominan en una imagen.

4.3.3. Representacion de laimagen

En este paso, es necesario realizar un refinamiento de los puntos de interes, eli-
minando aquellos que tienen un contraste bajo o eliminando puntos de interes poco
localizados en contornos. Ademas es necesario normalizar el conjunto de descriptores
obtenido y obtener solo aquellos que son mas importantes para la clasificacion. La Fi-
gura 4.13 muestra el resultado de utilizar el método SIFT sobre los distintos logos de
partidos politicos. Los puntos dibujados en la imagen solo son las caracteristicas locales
detectadas, aun falta el paso de descripcion y representacion de la imagen a partir de
esos puntos descritos.



4.4. Detector de objetos utilizando el algoritmo SURF
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FIGURA 4.13: Caracteristicas locales con el método SIFT

4.4. Detector de objetos utilizando el algoritmo SURF

SUREF es un descriptor que es similar a SIFT debido a que también obtiene puntos
caracteristicos y posteriormente describe la regién alrededor de dichos puntos.

Sin embargo, algunas modificaciones hace de este método computacionalmente me-
nos complejo. Este método se caracteriza porque el espacio escala lo crea mediante wa-
velets de Haar, en lugar de una pirdmide de diferencias de gaussianas. Ademds, los
puntos caracteristicos se detectan con el determinante del Hessiano y la region de inte-
rés se describe como sumas, absolutas y no, de derivadas de primer orden, en lugar de
un histograma orientado de gradientes.

Aunque se considera que la capacidad de detectar y caracterizar regiones es similar
0 en algunos casos inferior a SIFT debido a que no detecta rasgos muy puntuales, es
mas rapido al basar su deteccién en wavelets de Haar. La Figura 4.17 muestra como los
pasos del algoritmo son identicos al algoritmo SIFT. Sin embargo, como se dijo antes el
algoritmo realiza algunas modificaciones para agilizar el proceso de deteccion.

En general, el algoritmo SURF es muy similar al método SIFT como lo muestra la
Figura 4.17. Sin embargo existen pequenos cambios que describiremos en esta Seccion.
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FIGURA 4.14: Etapas del algoritmo SURF

4.4.1. Deteccién de puntos

El algoritmo SURF detecta los puntos de interes basado en la imagen integral. Esto
permite reducir el niimero de calculos (complejidad computacional) que se realizan al
obtener la matriz Hessiana.

La matriz Hessiana de escala o se define como:

B, i Y [ Lee(2,y,0) Lnl(z,y,.0) ] (4.9)

Lay(x,y,0) Lyl2,y.0)

PGa,y.0)

L{z.y,0) = [ gy

* [(.n._f/)J (4.10)

Estos filtros permiten analizar la imagen en el espacio-escala. El método SURF in-
troduce aproximaciones de estos filtros utilizando la imagen integral. La Figura 4.15
muestra los filtros L, v L., v a la derecha sus paroximaciones D,, y D,,

FIGURA 4.15: Dicretizacion de las derivadas parciales de la matriz Hessia-
na

Una vez obtenidos D..,D., y D,, y aplicados a la imagen, se calcula el determiante
aproximado de la matriz Hessiana. Los médximos locales del determinante son conside-
rados puntos de interés.
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det(Hapgroz) = DasDuy — 0,92, (4.11)

Para que el algoritmo SURF detecte objetos bajo diferentes escalas es necesario utili-
zar filtros de distinto tamano. Filtros de tamano mayor representan escalas mas gruesas.
Los puntos de interés son obtenidos buscando los maximos locales de la matriz hessia-
na, en escala y espacio y luego interpolando para obtener una ubicacién precisa de los
puntos de interés.

44.2. Descriptor SURF

En el método SURF los puntos de interés son obtenidos aplicando filtros de Haar
en el area de cada punto de interés. Esto permite obtener una representacion de la
distribucién de intensidad.

El descriptor se obtiene de forma similar al descriptor SIFT, calculando la respues-
ta de los descriptores de Haar en lugar de obtener el gradiente en la vecindad, esto
permite obtener una reduccién considerable del tiempo de calculo.

Alrededor del punto de interés se asigna la orientacién usando una vecindad circu-
lar, sobre la cual se calcula la respuesta de los wavelets, ponderada por una gaussiana
centrada en el punto de interés. Luego se busca, dentro de la vecindad circular, la ven-
tana de tamano 7, donde la suma de la respuesta es maxima (ver Figura 4.16).

ay

bs

& v ity

FIGURA 4.16: Asignacién de la orientacion

El descriptor se construye obteniendo una ventana cuadrada de tamarno 20s, donde
s es el factor de escala del punto de interés, sobre esta ventana se calcula la respuesta
a los filtros Haar de primer grado, ponderada por una gaussiana centrada en el punto
de interés. La region cuadrada de tamano 20s es dividida en subregiones de 4 » 4 lo
que permite preservar la informacién espacial. Para cada subregién 4 4 se calcula la
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respuesta de los filtros de Haar y se obtienen respuestas horizontales d. y respuestas
verticales d,. A partir de de estas respuestas se obtiene

v={(> ds) dy,> (d,l,Z]d.yU (4.12)
Para cada una de las 16 regiones se obtiene un vector de 64 dimensiones, definido
como:
di(1)
dl = d"lfz) (4.13)
d] (.64)

La Figura 4.17 muestra el resultado de utilizar el método SURF sobre los distintos
logos de partidos politicos. Los puntos dibujados en la imagen solo son las caracteristi-
cas locales detectadas, aun falta el paso de descripcién y representacion de la imagen a
partir de esos puntos descritos.

0.0
morema Y 4

enclientro ¢ UDADARO
social

FIGURA 4.17: Caracteristicas locales con el método SURF



Capitulo 5

Resultados experimentales

En esta seccién se muestran los resultados experimentales de cada uno de los méto-
dos utilizados en nuestro proyecto, asi como una comparativa global de los resultados
obtenidos en cada uno de los métodos. En los experimentos se implementaron los mé-
todos y se probaron para detectar logos de los partidos politicos de México en video.
La Figura 5.1 muestra los logos de los partidos politicos con los que se trabajo en los
experimentos.

encuentro
social

FIGURA 5.1: Logos de partidos politicos registrados en el INE

Enlos experimentos realizados se trabajo con dos experimentos generales. Uno para
la deteccitn de los logos en imagenes y el otro experimento sobre videos en tiempo real.
Los resultados se enlistan a continuacién
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5.1. Resultados experimentales de deteccién sobre logos

en imagenes

5.1.1. Conjuntos de datos
Entrenamiento

Para el caso especifico de detector basico, SIFT y SURF se utiliz6 una imagen para
cada logo de los partidos politicos con los que se trabajo como entrenamiento. La ima-
gen de entrenamiento se seleccioné con la imagen definida por cada partido politico
como su logo oficial. Las imagenes para este caso no tenian ninguna deformaciéon o
rotacion. Se seleccionaron logos sin ninguna rotacién o transformacion.

Para el caso del algoritmo Viola-Jones se utilizaron varias imagenes como entrena-
miento. Las imdgenes que se utilizaron fueron imagenes con el logo sin ninguna trans-
formacioén, asi como imagenes con ligeras transformaciones de rotacién y oclusién para
mejorar el desempeno del algoritmo.

Prueba

En todos las pruebas para el caso de deteccién en imagenes se evalu6 el desem-
peno sobre dos conjuntos de imagenes. El primer conjunto son iméagenes sin ninguna
transformacién o rotacién, mientras que el segundo conjunto contiene imagenes con
pequenas rotaciones, transformaciones u oclusiones.

5.1.2. Resultados

Se obtuvieron resultados tanto en el desempeno de los métodos de deteccion como
en el tiempo que se llevaron para detectar el logo. La Tabla 5.1 muestra los resultados
en el iempo de entrenamiento de cada método sobre un conjunto de 100 imagenes
con tamano diferente. Estos resultados en el tiempo de deteccién no son el tiempo que
ocupan los métodos en cada imagen, sino el tiempo llevado a cabo en detectar los logos
en las 100 imagenes. En los resultados el algoritmo basico es el método que ocupa el
menor tiempo en detectar el logo, mientras que el método SIFT es el que ocupa el mayor
tiempo para detectar los logos en las 100 imagenes.
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CUADRO 5.1: Tiempos de deteccién sobre imagenes de tamano variable

Basico Viola-jones SIFT SURF
Tiempo 1372 45.2978 172.379 53.019

En cuanto a los resultados de desempeno se realizaron pruebas sobre los dos conjun-
tos mencionados. Los resultados son mostrados en la Tabla 5.2. En la Tabla, C'1 repre-
senta el conjunto de datos 1, definido anteriormente, Precision, F-Measure y AUC-ROC
son medidas de desempeno definidas en el Capitulo 3.

CUADRO 5.2: Desempeno de los diferentes métodos en la deteccion de
logos

Basico Viola-lones SIFT SURF

Precision C1 100 100 100 100
F-Measure C1  1.00 1.00 1.00 100
AUC-ROCC1 1.00 1.00 1.00 1.00
Precision C2 73 92 97 a7

F-Measure C2 0.7 0.87 096 0.96

098 098

SREROCE OIY

052

LLos resultados sobre el cojunto de datos 1 (conjunto de logos sin ninguna transfor-
macién en los logos) muestran que los algoritmos siempre detectan el logo de forma
efidiente, este serfa el caso mas simple pues el logo esta en las condiciones Gptimas, sin
ninguna pequena rotacién u oclusion. Estos resultados son importantes pues en la vida
real los videos donde se piensa detectar los logos no tienen ninguna transformacién. Sin
embargo, cuando los logos tienen alguna rotacién o transformacion los resultados son
muy diferentes. El desemperio es severamente afectado en el caso del detector basico. Es
importante mencionar que el algoritmo Viola-Jones se entreno primero con 50 image-
nes, sin embargo en los resultados obtenidos en el conjuto de datos 2 (C2) el algoritmo
tenia muchos fallos al detectar los positivos. La imagen 5.2 muestra los distintos falsos
positivos que el algoritmo detecto. Esto se debio principalmente a que el conjunto de
datos de entrenamiento era muy pequeno. Al aumentar y mejorar el conjunto de datos
con mas imagenes y bajo diferentes condiciones la precision mejor significativamente.
Es importante aclarar que es muy posible que al aumentar el niimero de imagenes en
el conjunto de datos de entrenamiento y la variedad de estas o las condiciones bajo las
que se encuentran, es muy probable que el desempeno se vea gratamente mejorado.
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FIGURA 5.2: Falsos positivos detectados por el algoritmo Viola-Jones con
solo 50 imdgenes de entrenamiento

La imagen 5.3 nos hace inferir como al aumentar el tamano de la base de datos de
entrenamiento la precision de deteccion se ve mejorada incluso ante transformaciones
complejas como la que se aprecia en la imagen.

FIGURA 5.3: Mejora en el algoritmo Viola-Jones

Es importante senalar que en nuestros experimentos no se realizaron pruebas sobre
imdgenes con un tamano estandar. Esto podria haber ayudado a mejorar el andlisis
sobre el tiempo de deteccion de los diferentes algoritmos.
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5.2. Resultados experimentales de deteccion sobre logos

en video

La base de datos de prueba para este caso consta de videos de spots de partidos
politicos comprende un total de 27 videos grabados. Cada video tiene una duracion
media de 23 segundos y un frame rate de 25 imagenes por segundo.

Los videos han sido grabados a una resolucién de 640 « 480 pixeles, sin embargo es
posible obtener las imdgenes a una menor resolucién para que los algoritmos puedan
detectar los logos en tiempo real y el tiempo de andlisis no sea tan elevado.

Cada tipo de video lo hemos subdivido a su vez en dos grupos: un conjunto de
videos compuesto por secuendias donde aparecen objetos que se mueven y otro en las
que no existe objeto alguno moviéndose.

La Tabla 5.3 muestra los resultados de tiempo de deteccién. Este es obtenido, veri-
ficando el tiempo en el que aparece el primer logo en el video y el tiempo que tarda
el algoritmo en reconocer el objeto. Los tiempos en la Tabla son reportados en segun-
dos. En los experimentos realizados con videos de 640 « 450 los resultados obtenidos
muestran que el algoritmo bésico tiene ventaja sobre los otros algoritmos, esto es por el
nimero de operaciones que realiza para detectar un logo.

CUADRO 5.3: Tiempos de deteccion sobre video

Basico Viola-Jones SIFT SURF
Tiempo 01195 0328 2084 0508

En cuanto a los resultados de desemperio se realizaron pruebas sobre los dos conjun-
tos mencionados. Los resultados son mostrados en la Tabla 5.2. En la Tabla, C'1 repre-
senta el conjunto de datos de videos sin movimiento definido anteriormente, Precision,
F-Measure y AUC-ROC son medidas de desempeno definidas en el Capitulo 3.

Como puede observarse en la Tabla 5.4, los desempenios caen con respecto a la de-
teccién en las imdgenes. esto es posiblemente debido a que cuando los videos tienen
algun logo un poco rotado no lo detectan. El algoritmo que mas sufre con este pro-
blema es el algoritmo basico. Sin embargo, es importante mencionar que el tiempo de
respuesta es el menor de todos los algoritmos. Esto dltimo es algo que se toma muy
en cuenta a la hora de tomar una decdisién. En nuestro caso, no es muy importante que
el método sea robusto a cambios en la rotacién y ante problemas de oclusién pues los
spots generalmente se presentan sin estos problemas.
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Capitulo 5. Resultados experimentales

CUADRO 5.4: Desempeno de los diferentes métodos en la deteccién de

logos
Basico Viola-fones SIFT SURF
Precision C1 88 91 93 91
F-Measure C1 091 0.940 0.95 094
AUC-ROCC1 0904 092 093 092
Precision C2 42 78 89 87
F-Measure C2 0.45 0.75 085 0.84
AUC-ROCC2 047 0.79 087 0.85

Es importante senalar que mientras mas grande es el frame recogido del video es
mas lento el proceso de deteccién, esto porque el nimero de operaciones necesarias

para detectar los logos se incrementa significativamente.



Capitulo 6
Conclusiones

En este tltimo capitulo se muestran las conclusiones del trabajo realizado en esta
tesis, se describen también algunas lineas de investigacién posibles para un trabajo
futuro y los articulos publicados y por publicar de los resultados obtenidos en este
trabajo de investigacion. La mayoria de las conclusiones se obtienen a partir de los
experimentos realizados y de los resultados obtenidos. En las conclusiones también se
describe la influencia de los parametros utilizados en los resultados de los diferentes
algoritmos utilizados.

6.1. Conclusiones de los resultados obtenidos

En esta tesis se han realizado diferentes pruebas con diferentes algoritmos en el es-
tado del arte para la deteccién de objetos en tiempo real. Como una aplicacion real se
implementaron 4 algoritmos para la deteccion de logos de partidos politicos. A traves
de los experimentos realizados se pudo observar que las técnicas actuales permiten de-
tectar los logos de los partidos politicos perfectamente, bajo diferentes condiciones de
escala y rotacién sin ningtn problema, sin embargo en la mayoria de los casos y en es-
pecial en el problema real estudiado no es necesario detectar los logos bajo condidones
de rotacién, solamente bajo diferentes condiciones de escalado.

Los métodos de deteccion de objetos mas sencillos como el detector basico que uti-
lizan medidas de diferencia o similitud para detectar los objetos son mas vulnerables
al ruido, sin embargo, en algunos casos tienen un menor coste computacional. Algunos
pasos previos a la busqueda de la plantilla (logo) en la imagen permiten agilizar el pro-
ceso de deteccion al reducir el niimero de iteraciones. Para probar el sistema propuesto
se dividieron las pruebas en dos grupos. 1) Se probaron los métodos con imagenes de
logos de los distintos partidos politicos y 2) se detectaron los logos en tiempo real con
grabaciones de video directas y /o haciendo pasar una hoja con el logo a identificar.
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Capitulo 6. Conclusiones

El objetivo de hacer estas pruebas fue el de evaluar el desempetio de los algoritmos
bajo condiciones cambiantes como movimiento, cambio de escala y rotacién del objeto
0 logo a detectar. Los resultados obtenidos se muestran en el Capitulo de resultados ex-
perimentales. Es importante aclarar que mientras el algoritmo basico convencional no
es capaz de obtener un buen desempeno bajo cambios de rotacion v vision parcial del
objeto, el algoritmo es muy efectivo cuando no existe ningun cambio y en la situacién
real que se implementé (deteccion de logos de partidos politicos) no se ve afectado su
desempeno, pues los logos de los partidos siempre aparecen completos y sin rotacion
alguna.

Bajo estas condiciones la técnica de deteccién basica obtiene muy buenos resulta-
dos y se puede optimizar para llegar a funcionar en tiempo real, siempre y cuando
las imagenes tomadas o el tamano de los frames sea de un tamano adecuado. En los
experimentos realizados se obtuvieron frames de tamano 640 « 480. Sin embargo, en
experimentos realizados sobre imagenes con mayor resolucién el algotirmo de busque-
da tiene una eficiencia computacional muy baja y es casi imposible que el algoritmo
funcione en tiempo real. Esto debido a que el algoritmo invierte una gran cantidad de
tiempo en buscar de forma iterativa la reduccion del del error y la correlacion de las
imagenes.

Es importante mencionar que el desempeno del algoritmo Viola-Jones puede verse
mejorado si es entrenado con mas imagenes. En nuestros experimentos ya no se reali-
zaron mas pruebas, pero podria ser realizado en un trabajo futuro.

Los desempenos de los algoritmos SIFT v SURF son muy buenos cuando los logos se
encuentran rotados, transformados o incluso cuando se encuentra oculta alguna parte
del logo.

6.2. Trabajo futuro

En este Capitulo se describen las conclusiones obtenidas al utilizar diferentes mé-
todos para deteccién de objetos. Durante el desarrollo de la tesis se cumplio con los
objetivos marcados. Sin embargo, a lo largo de la investigacion se enfretaron diversos
problemas que podrian ser resueltos en el futuro. Esto podria ayudar a mejorar la de-
teccion de objeto v /o reducir el iempo de deteccion, ademas de realizar un estudio mas
profundo de la influencia de los parametros utilizados en la precisién de clasificacion.
A continuacién se enumeran algunos puntos que podrian estudiarse en el futuro:



6.3. Articulos publicados

1. Escalar el sistema propuesto para enfrentar el problema de multiclasificacion.
Existen diferentes técnicas para resolver este problema, sin embargo, por falta
de tiempo no se implemento alguna de ellas, unicamente se trabajo con deteccion
de objetos binaria.

)

Uno de los trabajos futuros es realizar un analisis exhaustivo para detectar el ta-
mano minimo necesario de la plantilla. Esto puede ayudar a mejorar el tiempo de
deteccion del objeto.

3. Estalecer las condiciones bajo las que los algoritmos son mas efectivos.

4. Detectar los inicios y finales de los spots para contalibilizar el tiempo de cada
partido politico en television

5. Probar el algoritmo SURF con los distintos métodos de Deteccion y seleccion de
puntis de interés.

6. Mejorar los tiempos de respuesta para cada unos de los algoritmos vistos en esta

tesis.
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Resumen

El desarrollo de sistemas de identificscidn de hojas de plantas es un reto aotual que compeende numerosss aplicaciones que van
desde almmentsoibn, mediving, industria y medio ambients, En b teraturs actual, 2 han peopuesto visias thonias oo el objptve
de Wentificar plantas en diversos campos de apliacidn. Sin embargo, Jas téonicas actuales estin restringidas al reconcoimiento
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sobre gonjuntos de plantas muy smileres y dismiles evtre si. Doce conjuntos de hojas con caracteristvas de forma somilsres
son estudiados wilizando varics clagficadecss. Se anahzs el desempefio de diferentes combinsciones de carseteristicas en cada
conjunto. Los resultados obtenidos muestran que para incrementar el desempefio de los olasificadores estudiados, es necesaria una
combanzo s de las difecentes téenias de extracoion de caracteristion, esta necesidad es mayor cuando se trabaja con conjuntos de
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1 Introdueciin

En la scmahdad la unplementasita de algoeitmos de visidn
abama casi cualquier oampo de aplicacién que uno pudiers ma-
ginar, Le agronomis parece no ser la excepettn, Eldesarrollo de
sistemas de visién que detecten autemiticaments  Wentifiguen
las plantas €5 un reto actual que tiene numerceas splxasiones.
Bgtas pueden ir desde smple wentificacién, deteccidn de pls-
gas, deteccifn de enfermedades, identifioacidn de plantas poe
perscaial de sduanas, identificacién de la plants para cuidado y
protecoiin de pesticidas, ete.

Lz identiBeacite de plntas no es un reto ficil debido s que
existen muchas caracterfitoas foliares que los botinkoos em-
plean para dentificar las plantae, ademés de la enceme canrided
de diferantes plantas, muohas hojas poseen yfo camparten tma
o varias peopiedades como: forma, tamarlo, texturs, color, aun
ouando pertenccan s plantas diferentes, Aunado & ello existen
otros figtores que puede mfuir en algunas caracterfztoas de
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la planta como: ceometicidad; color y textucs, algumas de es-
tas carspteristicas se ven afeotadas prmeipakmente por nivel de
madurez de 2 hoja, humedad, enfermedades, eto,

El dasarrollo de algorimon de identifioacidn automition de
hojas ha sido dreocionado en afios recentes por Varios imvesti-
gedores: Sin embargo, en reconce itniento de patrones los méto-
dos de identifioaoi6n pusden restringirse a descriptores geométris
cas, tezburales, cromaicos ¥ de venaoifn,

En este srtionlo, estudizmos b influencia de los diferentes
tipoz de caracteristicar (gecmétricas, texturales y crométicas)
en la precisién de olasificacién. Ademds w analiza ¢l desem-
pefio de varios clasificadeces sobre conjuntos de imigenes con
camcteristioar groméricas nuty similares y disuniles entre sl

En lametodologfa utilizada empleamos técnioas de extrac-
oifn de carscterfstioas geotmdirices invartantes & escalado, tras-
lacifn y rotanifn, thonicas de extraceidn de caracteristicas tex-
turales y crométicss. En la fase de olasificacife utifizames mm
olasiioader Bayesiano, el algoritmo de aprandizaje Backpeopa-
getion para redes neurcnales y Miquimas de Vectores de Sopee-
¢ (SVM). Loz resultados ottenidos muestran la mfluencia de
los tipos de caracteristicas en la peeonitn de olasificacién,
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2. Estado del Arte

Las plantas juegan un impoetante pape! para la vida y el
desarrollo humano, no slo son de Interds e investigaciones
de botinia, sino también en otras ramaz, tales como la agric
cultirz (Zhang and Lei, 2011), (Asraf et al, 2012), (Husin
et al, 2012), (Xia etal, 2013), ecologis vegeral (Zhang and
Lei, 2011), (Zhanget al, 2013), (Du et al, 2013), medicamen-
tos basado en plantas (Du <t al, 2007), (Husin et al, 2012),
(Zhanget al, 201 3), (Gwo etal, 2013), comservacidnnaturaly
también en muchas sitvaciones de inter&s piblivo. En el mun-
do, existen aproxizmadaments una variedad de 310 000 a 420
000 especies de plantas (Du et al, 2007) sin tamar en caenta
que adn existen tmuchas que no hen sido elasificadss. Por esta
razsn Wentifioar una planta & partic de imigenes de hojas no
esuna tarea trivial. Las tonicas de reconocimients de patrones
empleadar actualmente invokicran téonicas de medicidn de ca-
racterfsticas morfologioas y de textura de los chjetos contenidos
en la Enagen y el desarrollo de sistemas oapaces de reconveer
el objeto a partir de aquellas caracterfstivas de medida. Bs bien
sabido que b mejor forma de extraer caraoteristioas validas es
basindose en b imagen de la boja de la planta. En la lteratura
actual 52 ha mostrado que la forma externa de ks hoja provee
rics mformecidn pars clesificar. Verios estudios, s han enfo-
cado a la extrasoién de oaracterfsticas y métodos de resonoch
miento de patrones para la boja, utilizando cuatro mportarses
caracteristicas para clasificacita, que som: La forma (Du etal,
2007) (Hu y Collomose, 2013) (Novotny, 2013) (Xis et al,
2013) (Gwo et al, 2013}, textura (Sampallo, 2003) (Asraf et
al,2012) (Huwsmetal, 2012), el color (Zhang and Lei, 2011)
(Cerruti et al,, 2013), y 1s venacion ds la heja (Duetal, 2013)
(Larese 2t al, 201d) (Laese ot ab, 20145),

La forna de la hoja s una de las caracteristioas mis m-
portartes de la hoja de la planta y los dos enfoques basicos pa-
ra este tipo de andhiels soan Jos basados en contomo y basados
en la regién. El enfoque basado en la regidn suele utilzar des-
ctiptores de momentos, que inchuyen momentos grométriocs,
mamentos de Zemike y momentos de Legendre. Bl enfoque ba-
1ado en el contarno usuaknents obtiene el contorno con méto-
dos basados en L curvatues de Ja hoje (Zhang and Lei, 2011),
Otros estudios han wilizadoun combinacidn de caracteristicas
geométrioas y vexturales, permitiendoles incluso wilizar hojas
secas, mojadas o deformes (Husin et al, 2012), Los deserip-
tores utilizades por Jos distintos autoees van desde descriptores
bisxos coero perimetro, drea, ciroulridad y elipsidad (Sam-
palio, 2003), hasta descriptores mvariantes ¢omo momentos de
Hu y deseriptores de Fourier para reconooiniento de contorno
de lahicja (Novetny, 2012). Recientemente s han propueste
sisternas para extraer casacter(sticas que desceiben varisciones
del borde de la hoja, utilizande desoriptores nvariantes a tras-
lacién, rotacidn y tamafio (Gwo et al, 2013),

La textura de la hoja puede ser defmidla como las oars-
teriztioas que ls hoja poses en su supesfioie y que & maniflests
en imdgenes digitales a través de varlaclones de escala de grises
en la imagen, » parts de donde se extraen las matrives de co-
ocurrencia gue servirdn para obtener los descriptores texturales
(Ma y Manjunsth, 1998) (Manjunsth y Ma 1008),
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Otros esndios usan el onlor como caraocteristics de compa-
raoitn de mmdgenes, ya que una simple similitud de coloe entre
dos mdgenes puede ser medide comparando sus histogramas de
coler (Zhang and Lek 2011), Bn (Cerruti et al, 2013) utilizan
como alternativa el espacio decolor L* a% b*, que muestra colo-
7es mids consistentes y presents mis o mends el mismo afe para
tda Iz hoja a diferencia del espacio RGB. Aungue ios enfoques
de clasificacién como la forma, textura y color son vilidos, no
s¢ ha dooumentado la mAuvencia ée cada tipo de caracteristicas
e el desemperio de 1os algoritmes de olasificacién.

Loz primeros estudios de reconooimiento de plantas utili-
zaren l cromatyoidad de §a planta como un deseriptor impor
tante pata comparar imagenes. Descriptores muy skmples de
cromaticidad pueden obtener el color promedio en la regitn
previamente segmentada de la hoja, gradlente promedio en el
torde o l similiud de color entre dos imigenes que se pee
de medir medimte la comparacion de sus histogramas de co-
lee. Descripteces de color mds complejos utilizan momentos de
invariancla comtmmente utilizados para cbtener caracterfsticas
geométricas pero oorpoedndoles ls informacid de s varis-
bles de color de la hoja (Venters y Cooper, 2000), (Smeulders
et al, 2000), (Tico et al, 2000). Sin embargo, un problema re-
currente en las hojas de las plantas es que la cromatiidad en
las hojas no ee estitica, esta es variable con respecto al tiempo
y comtinmente con reapecto @ ofros factores mis, Uno de log
enfeques mis emplesdes en la astalidad consiste en analvar
la forma de L4 hoja extrayendo ceracterfiticas geomeétrivas oo
mo tamafo, elongasitn, elipsidad, dres, longnud, didmetro, reo-
tangnlaridad, esfericidad, excentrioilad, efo, (Chakly Parekh,
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2002) (Park y Kim, 2004} (Xaang ¢t al, 2007) (Kadr et al,,
2012) (Kaur, 2012). Algunos aurores han agregado a estos des-
enplones geatetnicos bdsicos, momentos de Hu y momentos de
Fourier meporando el desempetio de los clasificadores (Numar
et ul.. 2012) (Heam, 2009), Otros awtores considerns ademds
de cromonicidad y formn, [ textura de Ia hog (Novotny, 20H3)
(Cope et al., 2012) o utihzan combinaciones de descrptores pa-
- mejorar ¢ desempeno de clasificaciin (Gwo o al, 2013)
(Husin et al.. 2012} (Zhang and ek, 2011) (Brandstadt y Van
Bang, 2X)6),

Existe grn caphdad de mformacion en In litemitura sobre
sdentificacion de plantss v/o arboles o partir de hojas. Sia ens-
bargo, en In mayoria de kos sistemas actuakes es ficil dentificar
dos problemmas: 1) No existe un estudio completo sobre dentifi-
caciin complego de plantas, es decir, un estudio que muestre s
cficicncia de un algoritmo sobre conjuntos de imdgencs may si-
nnkares entre 5ic 7)) Los trabajos actuakes afilizan cassclenisticas
texturnles, cromilicas y geométricas. S embargo, no existen
trabajos gue reabceen un andhisss sobre la ofluencia de lus ca-
mcterishicas en el desempeno del clasificador, En este articulo
se estudia ka influencia de los tipos de descripeores en fa procy-
siom de clasificaciin en dos tipos generales de hojas; conjuntos
de mkgencs de hojas disinnles entre s1y conjuntos de hojas de
miigenes con propiedades muy sunilires entee si.

3 Metodologia

Lo menxtologin utilizada es mostrada on lo Figur 2, Los
pasas son bos habimsales en cunlgners sstenu de reconocimiento

u partir de caracteristicas. En los experimentos realizados se
obtuvieron caricierishoss geMnencss, cromincas y texmales,
00 s cluyeron camcteristicas de venacion debido a que ¢l
mé&todo hepe algunos fallos cuando las andgenes de hojas no
CONDENEN URA VENDCIGH promuncnie.

Primero, las mdgenes son pre processdas y segmentadas,
Regularmente en pre procesamiento se emplea una miscara Gavs-
suwna pars oblener i buen segimentacion (Goazalez y Woods,
2010) (Sonka et al. | 1993} (Nixon y Aguado, 20602}, En fas
stmmlaciones realizadas se aplicd este 1ipo de mascaras, S em-
bargo, debndo a gue las indgenes foeron famadas en un amben-
te controlado, se notd que ln fase de preprocesumiento no era
DECESHNG par este conjunto de datos,

En general, la segmentacion autdnoma os una de lis tareas
mds daficales en el procesamsento de imagenss. En imdgenes de
bojas a menwdo estdn rodeadas de zomas veriles en el fondo, Sin
embargo. las imdzenes utilizadas son hopas en smbiontes wial-
menke controlados (mdgenes con tmcamente I hogs con fondo
blanco). Se realizaron pruchas de segmentacion con los algo-
nimos de segmentacion frontees adaplatva, Olsu y seements-
©3n utilizando una fuse de analisis de componentes prmcipales
(PCA) ¥ 0o se obtuvieron diferencias entre estos por la natu-
rdeza del conjunto de datos, por ello finalmente se uilizé el
wlgaritmo de Otsu para realizar 3 segmentaciin.

KL Téemicay de segmentacion

Lu region de b hop en cads mnagen fue sepmentads em-
pleando los sigaientes pasos 1) Caleulo de alto contraste en es-
cula de grises a partyr de combimacon lneal Optims de ks conr-
ponentes de color en RGB (Goaralez y Woods, 2010) {Sanka
etal, , 1993y 2) Estumar wna fronters Optinyg empleando mo-
mentos acumulativos de arden cero § de pramer orden (método
do Otsu) (Gonzales y Woods, 2010) (Sonka et ul, | 1993), 3)
Orperaciones morfologicas par sellenar posibles espacios vacios
en la immagen segmentuda (Gonzalez y Woods, 2010) (Sonka
eeal , 1993) (Noon y Agtesdo, 2002). Tado esto con el ob-
Jetivo de oblener una buena segmentacion atm cuando existan
camios en las condiciones globuales de brallo, Al segmentur ks
imagen, el sistema uiihzado puedes utihizar tmcamente ki region
de Ia hoja, determinar sus bordes y calcular s propiedades me-
dhante L extraccidn de caracteristicas,

22, Extraciares de Caracweristicas

Lo extraccidn de camclenshicns s un prooeso orifico en
cunlguier sistema de reconocumento de patrones. L precision
en la extraccstn de canscleriticas heone ana gran mfluencia en
los resultados de la wentificacidn fimiles,

Una vez segmentada la regidn de eximen sus caraclerst-
cos, La extraccitn de comeleristicas nos pennite representar la
unazen wediade wn conjunts de valores BUNKEHCes con g
poder discriminativo, elimimando curacleristicas redundantes y
reducsendo Ly danensionalidad de ks magen, Las carscteristicns

biensdas son capaces de ranges muy sonlares a wkge-
nes sumlares. asociar rongos diferentes 3 mudgenes diferentes,
ademas de ser wvarantes a escalado, rotacion ¥ trashcwda, per-
mitiendo al clasificador reconocer objetos a pesar de tener dife-
rente amaho. pesicitn y orbentacion, Todas estas curscterisicns
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Juegan un rol importante en el desemperio del algositmo y per-
miten al clasificador discoiminar de una forma apropinda entre
distintas clases {Nixon y Aguado, 2002}

Caracteristicas geométricas

Las caracteristicas geométricas son uno de ks rasgos visua-
les mis importantes y utilizados para clasificar un objeto. Las
caracterislicas geoméricas peoveen informacidin del tamafio y
forma de ks region peevinmente segmentada,

Las caracteristicas geométricas mis elementales proveen in-
formacidn con significado imtoitivo de Tns propiedades bisicas
de ka regién a reconocer, estas son drea de la regidn, redondaz
de Inhoja, longitod del borde de Ln hoja, elongacion definida por
la longitud v anchoe de ka hoja, las coordenadas x ¢ y del centro
de gravadad, rectangularidad, proyeccidn {sobre las componen-
125 x & y), excentricadad, centro de gravedad {componentss x ¢
v}, factor Danielson, dismetro aquivalents, longimd da ajes (x @
i onentacion, solidez, extencion, firea convexa, drea rellenada,
elpsidad (varianza, orientacion, excentricidad, drea, eje mayor,
eje menor, cantro de elipse x e yb.

Sin embargo, un sistema eficiente de clasificacidn de ho-
a8 debe permitir reconocer Ias hojss independientemente de su
orientaciin, localizackin y tamano, i.e. debe ser invariante a es-
calado, rotacidn v trastacién,

Los momentos soncomiinments utilzados &n raconocimsan-

to de imdgenss, estos permiten reconocer imdgenes indepen-
dientemente de su rotacidn, traslacion o swersidn. Aungue los
momentos de His no proporcionan informacidn ntitia de las
propiedades basicas de la hoja, pues estos se obtienen a partir
de combinacion de miltiples cancterfsticas de la region seg-
mantads, 2st0s proporcionan informacion discriminativa para
comparar dos hojas. La Figura 3 mvestra los momentos de Hu
obtenidos con dos hojas muy parecidas, pero de diferente fa-
milia Los momentos de Hi geom&ricos son cast sd&ntos pa-
ra ambas hojas, sin embargo los momentos de Hu con intensi-
dad varfan significativamente. Los momentos de Ho geométri-
<08 podrian dscrimmas perfactaments bien para dos hojas con
formas geoméiricas diferentes, pero fallan al comparar formas
similares, estos deben ser ayudados por ofras caracterfsticas.

Los momentos invariates foeron inicialmente introducidos
por Ho ({Hu, 1962) y consisten de 7 momentos (&, ...,dy),
olras carscterfsticss invarimtes comsnmernte wilizadas son mo-
mentos de flusser (Fy,, .. Fy) (Flusser y Suk , 1993) (Ming-
qiang of al, 2008}, Momentos R (&, ., ., Ryo) (Livet al,, 2008),
descriptores de Fourter (primesos 8 descriptores) (Minggiang
et al, 2008) (Nixon y Aguado, 2002), Loz momensos de Hu de
orden ( g +4) de una funcidn de mtensidad f{x. y) son obtenidos
a partir de Jos momentos ordinarios.

Loz momentos de orden {p + g3 son defimdos como:

My = ZZx\’y‘p(x.y). o)

donde plx, yi e definida poe L region segmentada, Los mo-
mentos de orden paqueno describen la forma de La region. Por
ejemplo mm describe el dren de la region segmentada, mien-
tras que iy ¥ #ty definen las coordenadas x e y del centro de

gravedad. Sin embacgo, 108 MOMENOS gy, i, M1q, Mz, M,
gy V g SO0 IVaT RGeS & traslacion, rotacidn & inversin. Los
momentos centrales son mvariantes a desplazamiznto y pueden
ser cakculados mediante

Hp = = DU T )
ek
donde p. g pertenecen 4 la repidn sepmentada y el centro de
gravedid de la region es definido por:
=0 g 3)
LU o

Los momentos de Hu pueden ser obtenidos de la siguiente
maner:

LR R (4)
2= Omo —mo2)” + 4
& = {tho = 320 + By ~ )’
B = {0 = duzd® + (gzt + )’
@ = {mo — 3madime + mailimo +mar — 3w +ma)’ T+
Ozt = s My + 30+ m2¥ = (gt = ¥l
B = {0 — mzMma = mad = Imy + a0 1+
Mgy o + 12K ¢
& = {3m — m o + madlima + mal’ — Bop + o))
(s = Bipakg + o307 ¢ a2l = O+ ¥l
donde 7y = 2%, 1= 21 + 1L
Algunas veces ¢s necesari tener carsterfsticss invarintes
a traskacion, rotacion, escala y transformaciones afines. Los mo-
mentos de Flusser oblienen caracteristics detivadas o portic de
fos momentos centrales de segundo y teecer orden que son mva-

riantes a ransformaciones afines (Flusser y Suk . 1993 estas
puaden ser oblenidas a partir de 1as siguientes Scunciones:

_ Baior - iy
My
B — Gsainiap + G, + &80 - g,
o 19
Hy

A i5)

1y

_ Moy = ) = by (pnagion = pngna) + pz(psspiy = 48}

L 3
Hao
Ly = {iisty — Spdapripnaiton — izt + Guduna
2us0psTyptat bty + Optsnsanapeontesopdsy — 18pmptntostynia—
K83 ranitnr — Spagtigpncins + Spasoptiginn + 126 phosibagia—
Sgyiptdsitynptnr + st ey

Obtener caracteristicas que sean ivanianges a cambios de
luz es mmy impodante parn identificar hojas de 1a misma clase
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Figuna §: Comperacitn d exfsticas (o de Hu gecméinocs y oon
intereidad) do dath:

con cambios en la thiminacidn, caracterfstioas invarkantes a o
minaoibn pueden ser obtenidos oon los momentos R (Liuetal
. 2008) descritos a continuaditn:

B2) 1+ B NF

“'7-"‘ «a:-*’ e o
o lm'“’ 1-33'“‘ - o
Rg= Rlo— #‘sl

¢sm r

En total 57 caracterfstioas geométrioas fueron extrafdas de
oada mmagen. El vector de caracteristicas geométrivas X, obte-

nido puede ser representsdo como:
x“'[’llnv"‘rﬁl M
X =28, oo 0. 70, 0 Lt

donde xg represents lasoaraoteristioass geomdiricas elemen-
tales desoritss anteriormeants (xg1 = [xy,, X331}, gy Tepresents
las caracteristicas nvariantes de Hu (xgy = (2, , me]); xz re-
presersz los 4 momentos mvariantes de Flusser obtenidos (xp =
236, #x]), xp rapeesents los meementos myariantes s cambice
eniluminasifn en Is region segrnentada (xy = [x40,, 240 ]), trkeni
tras que xpg representa los primeros 8 descriptores de Fourier
obtenidos de Ja regifn segmentada {xpp = [¥w, , 257 Una des-
cripoidn detalleds sobee los descriptores de Fourier puede ser
obtenida en (Mingqiang et al 2008) (Nixon y Aguado, 2002).

Canmcteriaticar texturles
Las ceracterinticas texturalos proveen nformacite del arre-
glo espacial de colares o intensidades en la imagen. Los alge-

o Informeti 01D 104114

rinnos de extracclfo de caracterfiticas textursles busean patro-
nes repetitivos bisicos con estructuras periédinas o aleatorias
en mmigenes. Estzs estructuras dan hugar a wna propiedad que
pueds ser rugosidad, sspereza, grenulacidn, fineza suavidad,
ete. Debido a que una txtura repite un patrdn 1 Io largo de
uns supecfiode, las texturas son invariantes s desplazamientos,
elic explica porqué la percepeién visual d¢ una textura es -
dependiente de la poskoifn. En ests antfoulo, se utilizaron oa-
racteriztioas texturales de Haralol Estos extraotoces toman en
puenta la distribucién de valoees de intensidad en la regitn obte-
niendo Ja media y rango de las sigutentes varizbles: media, me-
diana, varianza, suavidad, sesgo, curtosis, oorrelacion, energia
o entropfa, contraste, homogeneldad, y correlacidn, Les carac-
teristioas texturales mis importantes son ks caracterfticas de
Haralick y los Patrones Binarios Locakes (LBP por sus aiglas
en mgles-Local binary Fartems-) (He y Wang, 1090) (Wang y
He, 1990). Les desoriptores de Haraliok utilizados son deseritos

a coatinuacibn:
A =ZZ[pa./)’] ®)

MDA (%)
s-$e (M)
o 5 [i1pt, 9 -
e Ton B [0 ~ it -
oy
A=Y i gl 2
LR ¢
1
fo= }; Z’:l—w.—m-pa.n (13)
piY
k-gw,.,m ()
v, 4
h=Y G- [PP0 (15)
£ Wit
N,
!l i ij(obdplolo) 06)
fe,
£==3 3 K plegipti. ) an
: K|
Nt
fo= ) (i= K¥Pesid (18)
Ny-1
fu=- 2 Pl ) Yo Py} {19)
HXY - HXYL
fe = CREY. BY) @
Ha=(1- el-MRI-REVh 210
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fu = (Sapwndo valor propio mas srande de Q) (22)

donde p(i, /) » define el valor de la matriz do coocurrencia
én la posicion (i, §). N, = Niveles de intansidad trabajados en la
region segmentada de la imagen. p i) = i-esimn entrada enuna
matriz de probabilidad original de coocumrencia que es obtenida
mediante Lo suma 3 filas en pii, i) pAJ) = jesima entrada
en una matriz de probabilidad original de coocumrencia que es
obtenmida mediante la zuma de columnas en pii, 7). K = Nimero
total de elementos 2n la matriz de coocurrencia y., p, = Madia
de Py y Pyoory, oy = Desviacion estindar de Py Py, Hx, HY =
Entropia de P, y P,. En total se obtuvieron 219 descriptores
texturales de cada imagen. 73 por cada canal de color utilizado,
El vector de camacteristicas Texuwales X, obtenido pnede ser
representado como:

Xt =[x, x,....x04] (23)
Xt= [Im,.xxx.xan.,.)on.xm,.un] {24}

donde xai.¥50;, 358, Tepeesentan b caracteristicas LEP
obtenidas en el canal de color R,G y B respectivamente, xzx. %05
¥ apy repeesentan las caracteristicas texturales de Haralick ob-
fenidos en los canales R.G y B respectivamente. Una descrip-
vidn detallada sobee bos descriptores de LBP puede ser obtenida
en (Hey Wang, 15907 {(Wang y He, 1980},

Caracterisiicas cromaticas

Las caracteristicas cromaticas proveen informacin de la in-
tensidad del color de una regidn sepmentada, éstas caractecisti-
cas poeden ser calenladas por cada canal de stensidad, por
ejemplo, roj, verde, azul, escala de grises, tono (Hue), satu-
racasn {Saturation} e infensidad (Value), etc.

Las caractes(sticas que so emplearon fueron caracteristicas
de intensidad elementales como: medsa, varianza, madiana, kor-
tosis, covficiente de variacidn, moda, asimetria, media Lapla-
clana, geadiente en ka frontera y momentos de Hu con infensi-
dad {0 Los momentos de Hu ifegran informacion de
| variable de color en combinaciin con la forms geométrica
e laregion de la boja segmentada. En total 39 caracteristicss,
sin embargo, al trabajar en ¢l espacio RGB s extrageton 39 ca-
racteristicas por cada componente, en total 117 caractertstacas,
El vector de caracteristicas cromdticas X, obtemido puede ser
repeesantado como:

Xe=Ix,25,..-.217) (25)
Xe = [0 3583 ¥6o ¥ #0006 Txima) (26)

donde xp,.x:..xp, representan las caracteristicas de color
elementakes obtenidis en el canal de color R.G v B regpecti-
vamente, Xy Xas ¥ Xp, fepresentan las caracteristicas de
color utilzando momeantos de Hu, obtenidas en jos canales R,.G
¥ B respectivamente, Una descripoidn detallada sobre los mo-
mentos de Hu con intensidad puede ser obtenida en (Hu, 1962)
(Mingqiang et al, 2008).

3.3, Algorimwog de clasficacion

En ks experimentos realizados se compararon los resulta-
Jok con tres taenacas utilizadas pera clasificacion, se utilizd un

clasificador Bayesiano, regresidn bgfstica, el algoritmo de apren-

dizaje Backpropagation para redes neuronales y Maquines de
Vextores de Soporte (SVM . Los algoritmos se desceiben en es-
ta subgaceain

Mdguinas de Vectores Soporte (SYM)

Lis SVM son unu de Las téenicas de <lasificacion mis utili-
zadas en Jos 0timos afos, Las cracteristicns chive de las SVMs
son el uso de kemeds al trabajar en conjuntos no-lineales, la an-
sencia de los minmmos locales, la olucion depende de un pe-
queno subeonjunto de datos ¥ el poder discriminativo del mo-
dedo obtenido al optimizar &l maegen de separabificad entee cla-
305, estas caracter(sticas perniten a las SVM obtener resultados
MY COmpetitivos en compaecion con otros clasificadores. For-
malments Las SVM pueden ser definidas de 1a siguiente manera:

Asomdendo que un conjunto de datos de entrenamiento X es
dado como:

X1, Y10 (X2, ¥2 ) o o<, (X, ¥ ) 20

fe X = [z, w]], donde x; = K7y y = (+1,-1). Entrenar una
SVM permite resolver um groblema de programacion coadrstica
COMD Sigue:

mix - § Bl amayR (o) + Bl o 8
swioa: Sliom=0 CeazCi=12...4
Sk >00i = ley,an . ...of o2 0i=1L2...0
son coeficientes que corresponden 4 x,, x, con oy diferentes a
cero goe son llamados Vectores Soporte(SV}, La foncidn K ez
una funcién Las SVM son clasificadores lineales, es decir. se
clasifica entre dos conpuntos de datos mediante 1a construecion
de una lineaque separa dos ¢lasas, Cuando esto no es posible, se
utiliza una foncidn [lamada kermel que transforma el espacio de
antrada a un aspaciko altaments dimensional, en donde los con-
juntos puaden ser separados linealmenta después de fa trarsfor-
maciak Sin embargo, §a eleccion de una fincidn estd restringi-
s a aellss que satifacen las condiciones de Mercer (Vapnik,
1448},
Sea § el conjunto de SV obtenidos despoés del entrena-
mignto, entonces el perplano dptimo es dado por:

Z;(ammm X) bt 29

v la fncitn de decisidn dptima @5 defirida como

fla)= :@n{z(mmxm X))+ b 30)

donde X =[xy, 52, ..., 3¢ 300 box datos de entrada, oy »
son ks moktiplicadores de Lagrange. Un nuevo objeto x poede
ser clasificado empleando {303 El vector X; &5 dado en la forma
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Figura 4: Conjentos de dojus welizwdos

de producto punto. Existe un mukiphicader de Lagrange o para
cada punto de entrenamiento, Cuando ¢l mixmo margen del
hiperplano es encontrado, solamente fos puntos mds cercancs
&l hiperplano satisfecen & > 0 Estos puntos son los vectores
soporte (S V).

Redes neuromales

Utsa red neuronal es un conjunto de neuronas artificlales m-
terconectadas que utilizan modelos mateméticos para procesar
informacibn. Las mdltiples conexiones entre las nevronas foe-
man un sistema adaptvo cuyos pesos se actualizan mediante tn
particular algoritmo de aprendizaje. Las redes neuronales han
sido utilzadas en numercsos campos de aplicacidn con distm-
03 algoeitmos de aprendizaje (Poetillo et al, 2000) (Jmenez et
1, 2013) (Rossomando e al, 2010) (Valverde y Paez, 2007).

De los distintos algoeitmos de aprendizaje, uno do los més

utilizados #s el algoriamo de aprendizaje backpropagation (BF).
Para llevar a cabo el peoceso de sprendizape, of algoritmo de
speendizaje BP cambls Rerstivamente los pesce entre Ias neu.
ronas mmimizando el error cuadritico entre la salida deseada
y la cbtenida con Jos pescs actusles. Cada uno de les ejemplos
del conjunto de entrenamiento {(x1, 34), (x2,72), ..o (Xe, o)} 50
utihzados para ajustar los pesos en la red. Al ser peesentado un
ejemplo, Ia sefial es peopsgada hacly sdelante de la red hasts
que 1z salide &5 obtenids, La salida de la j-ésima unided oculta
e caleulads comeo:

T s
oy = f}{medy) = 14+ exp(-neh) o

donde xefl = }:w’;x‘ + 9’; w}es el peso de la conexién de
la v-&sbkna neurona de entrads 3 ls j-€sima neurons ccults, Q)y
f:‘ representan el sesgo y la funcién de activacién de la j-£sima
nearona ccults. Por otro lade, la salida de la k-£sima newrcas
esta dado por

1
d‘.’ﬁﬁ’("%FW (32)

donde los superindices k ¥ o o refieren a s cantidades en
las capes ocultas y de salida respectivamente, El errce entre b
salida actual y la salide deseada e caleulado para apustar los
pesos medunte By = &2:.. (u - a;}. Bl procedmiento de
auste e3 obtenido a partr del método de gradients descendents
pire reducir lamagnitud del esror. Bl procedimisnto es primera-
mente aplicado & Jos pesos en la capa de zalida y retropecpagado
& travée de la red hasta que los pesos en la cxpa han sido
tleoxM,:-q ’yAw:=- , Bste procedimien.
to es realzado para cada gjemplo en el conjunto de datos hasta
que se cumple tn eriterio de paro. Para un estusdio profundo del
2lgoeitmo puede referirse a (Rumelhart ot &1, 1986) (Werbos,
1994),

MNaive Bayes

Los clasificadores Bayesianos se basen en a teotis de deck
sibn de Bayes, El principio de Bayer peovee una metodologia
fundamenta] para resolver problemas de clasificacibn de patre-
ne: citando ha distribucite de probabilidad de log patrones ep
conocida. Un clasificador Bayesiano utiliza un enfoque proba-
bilistico para asignar la clase a un egemplo, Sea € ki clase de un
objete que partenece a un conjunto de m clases (C4,Cz .., Cu)
¥ X un objeto con Fearacteristicas X3 =[xy, ¥z3,..., %], en nues-
tro casoes el conjunto de caracte{sticas que defiben a uns hojs.
¢l clasificades Bayesiano, caleuls la prebabilided condicional
posterior p (€ |XG) utilizando laregla de Bayes:

#E X0 = %" =1 2m ()

En la Be. 33 p(XGICy), p(C) y p(Xe) son caleuladas a parte
de Jos datos de entrenambento,
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Tiiols 2 Desatrpeno con carscteristicns cromé fom, testurales ¥ geomdtr o,

Croendteas Taxsarales

cH3 BN W7 19 S AT MAY I T4A6
cHA A2 M5 106 95K M 96 6T a2
i PAET  PASE 9221 0571 M4l WAP 1B} TIM
CHA LS T LN L ) 614 0 an
CH.I A5 A M3 WA 4 9533 48 B
CHE PAES 9783 611 M F191 FIA seM MDD
s ER1S  fus4 %03 WOE) M 3T BRI AT
CH.10 MM 8 24 W NM M 19N TAP
(= %3] TE2 AN M e B NP NN KA
CH.22 1037 W71 I OIS 2 9631 3BT 61

T0.54

i v LERS £ X B
VOB W NE BSE 91T R Qs N4 28

TIAE )31 M9 7RI TRAE 327 RnE NP WM M
6591 73281 I7AE T2M TAT0 PATA BT VAR HE NN
241 711 2351 705 EAA4 9591 8303 90280 SlAl 95
TAS e TOL9 FOEL MAE 9927 943 P42 MET I
ELIT 23002 4453 1242 94T 9BTS %A WTH MW 9133
£33 ATE 493F MY 9536 9331 O4EL seedl Bl Je9l
€321 494D 073 47TE2 BASD M) FAE S0 HRE Uy
T439 IAT MM N3 W) 90 6B MIE WM LN
Gl SEL6l 3T 6134 TAR BB TR MAM TLES 103
S22 433ES  G13E AN TUSE 200 ZEL MM WA an3s

De acuerdo a lateorfa de Bayes (Ng y Jordan, 2002) (Rus-
sell y Norvig, 20035, para una observacion dada (X, laclise a
Ia que pertenace estd dada por la probabilidad posterior mixi-
ma:

fiXi)= tgm‘hp(C:l-l'&) (34)

Para un estudio més exhaustivo puede referirse a (Ng y
Jordan, 20025 (Russell y Norvig, 2003).

Regrasion lozitica

La ragresion logistica e utilizada para modelar 1as probabi-
Tidades da clase posterior sin tener gue aprender las densidades
de clase condiciona, facilitando la cksificacion an pequencs
conjuntos de entrenumiento ¥ una menoc complejidad. Seam, «
p(Y: = 11X, donde X, es un vactor de tamai 1 < (g + 1) con
el primer ekemento igoal a 1y los ekmentos restaiies corres-
ponden 4 las caracterfsticas extraddas de la hoja para el ejemplo
i, El modeto de regresion logistica relaciona m; con 198 carac-

4.

Resultados Experimentales
Enestaseccidn s2 muestran la técnicade seleccidn de pardme-

tros, normadizaciin de dutos v los resultados experimentales ob-
tenidos con el sistema ntilizado.

1.1

Confunto de datos
Enlos experimantos realizados se utslizé el conjunto da da-

tos ICL, que s una coleccidn de hojas de la Universidad de He-
fei {Intelengine.cn, 2016). El conjunto de datos contiene 16849
imapenes de hojas de 220 especies.

Con el objetivo de realizar un mdlisis compmativo de Jos

clasificadores y las caracteristicas extraidas separamos los con-
Jumos en dos tipos, trivial (covas formas pueden ser facilmen-
te diferenciadas) v complejas (cuyas formas son muy similares
enitre 513, A paetic del conjunto de datos origmal se obtuve un
conjundo trivial y 11 conjuntos complejos. Los 12 subconjuntos
de datos son descritos en 1o Tabla 1,

Elconjunto da hojas trivial contiens hojas muy distintas en-

terfsticas mediante la funcién:

logitim) = on(lf—'m) =Xp

(35)

donde B = (o, B1, ... 0, ) ©5 ¢l vector d¢ coeficientes de re-
gresidn. Un estudio detallado y diferentes algodtmos da regre-
si0n logistica poaden ser encontrados en (Borges et al., 2011),

(Bermnardo y Smith, 1994), (, Dempster e al. , 1977).
Tobia . Subosnjuros & donos,

Subconjuntos
Tamario  Clases

CH2 348 8
CH3 962 11
CHA4 2481 27
CHS 782 12
CH6 186 3
CH7 128 7
CH.S 832 9
CHS® 1248 13
CH.10 1632 2
CH.1L 4308 a7
CH12 9425 0

tre s, se puede inferie (que dada la gron diferencia en ks Carac-
teristicas de forma, el clasificador distinguird entre una y otra
hoja muy facilmente. Por ot lado, en el conjunto de hojas
complejo podria ser un reto paca un clasificador distinguir entre
una hoja y otras, dado que sus caracteristicas son musy simila-
res. Sinembargo, es cierto que cada chasificador utiliza téenics
muy distintas gue puaden tener variaciones on sus resultados.

El procaso da separacstn de conjuntos, se realizo de forma
marmal & acverdo a las semejanzas y diferencian notables a
simple vista. El total de especies asociadas al conjunto trivial
foe de 90 de lns 220 con las que se contaba. La Figura | nwestra
un ejemple de hoja de las 90 familias asoctadas al conjunto
trivial

Para el conjunto d2 hojas complejas, se formaron subcon-
Jjuntos a partir de ks hojas que tenfan gran similitud pero con
diferente clase. A partie de Jag 220 especies de hojias inacial s¢
formaron 11 subconjuntos distintos con 169 especies. El sub-
CONJUIG COf Menos especies contiene solo 3 y el subconjunto
con mis especies asociadas contiene 37,

La Figura 4 moestra cada subconjunto creado con algunos
ejemplos de las familias de hojas que se tomaron paca formar
cada gaupo, ademds se describe Ia razdn de similitud que se
toms en cuenta para asignar cada hoja y se muestran 3 hojas
como efemplo aungue, el total de cada subconjunto se desceibe
en Familias Asocindas,
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4.2.  Normalizacion de dator

El vector final de caracteristicas T fue almacenado en una
matriz de tamado m « 393 que contiens pr imégenes con 343
caracteristicas, 57 caracterfsticas geométricas, 219 texturales v
117 cromitscas.

Todas las caracterfsticas extraidas fueron normalizadas con
la relacion:

_Ty-m

oy

dondei=1,....myji=\....mpuryaly= ayrepeen-
tan la media y desviacion estindar de ks | —&sima caracterfstica,
Iy repeesenta la j — fsima cacacteristica gl 1 — éramo vactor,
m e el ndmero de imagenss ¥ o el mimero de caracteristicas,
Las caracterfsticas normalizadss tienen madiacero y desviacion
estindar gual o 1.

5

43, Seleccior de pardmetros

La sebeccidn de pardmetros 5 un paso muy impodante, ya
que una buena seleccidn de pacdmetros tiene un efects conside-
rabke e el desempeno del clasificador.

Entodos los clasificadores utilizados seobtuvieron los pardme-

1703 Gptimos madiante validacion crazada y bisquada de malla,

44 Resuladog

En los experimentos realizados, todos los conjuntos de da
108 fueron normalizados y se utilizd validacién ceuzada con
k = 10 para validar resaltados, esto es, se realizaron 10 prue-
bas con %0 % vy 10% de los datos para entrenamiento y prueba
respectivamente (1os datos de prueba son excluyentes para cada
una de bas procbas), el promedio de las 10 pruchus s el que se
reporta en este articulo, La Tabla 2 muestra los ressltados obte-
midos con caracteristicas geométncas, lexturales y cromaticas,
cada una como caracterfsticas mdividuales. En la Tabla 2, CH
define el subconfunto de datos de hojas utilizado, Bayes repre-
senta Jos resultados obtenados utilizando el algoritino Naive Ba-
yes, BP representa a los desempetios utilizando el algoritmo da
aprendzage backpropagation, RL regresion logistica, mientras
que S VMpar, SVM; ¥ S VM representan los resultados obte-
midos con SVM utilizando kos kemels RBF, lineal y Polinomial
respectivamente. Para cada clasificador utilizado, se reportan
las pracisiones obtenidas con cada conjunto individual de ca
ractecfsticas, La métrica utilizada peea evalvar el desempetio
del clasificador fue precision y esta se obtiens de los acientos
del clasificador entre el total del conjunto de datos.

En los resultados obtenidos, no es posible inferic que la si-
milaridad entre hojas afecte significativimente o bs clasifica-
dores, poes los resultados mostrados en las Tablas 2,3 y 4 nos
permiten deducir que ks desempenios de los clasificadores ob-
temidos cof intdganss muy similares entre 34y disimiles, no son
contrastantes. Sin embargo, es posible apreciar que las carsc-
teristicas texturales son poco discriminativas para b mayorfa
de los conjuntos de datos, excepto para el conjunto CH_6. Dos
posible razones son que el tamano del conjunto da datos es muy
paquenio ¥ que aun cuando las hojas son muy parecidas entro si,

las caractecfsticas obtenidas Jogran discriminar entre las 3 cla-
ses de este conjunto,

La Tabla 3 muestra los resultados obtamidos con combina-
ciones de caracterfsticas. En los resultados 25 posible apreciar
U mejori én b precision de claificacion en compuaracion con
los desempenios obteridos con caracterfsticas o combimnadas,
Ttilizar dnicamends caracteristicass texturales no produce resul.
tados satisfactorios. Sin embargo, cuando son combinadas las
caracteriiticns texturales con gaométricas o crométicas, estas
obtienen muy buenos desempenos.

La Tabla 4 muestea los resultados obtenidos con todas las
caracteristicns (Cromsticas, texturales y geometricas). Sin em-
bargo, se puede notar que utilizar todas las caracteristicas no
peecisamente mfiere en una buena clasificacion, va que Jos ra.
sultados fueron mejores ul utilizoar solo caracteristicas geométn-
cas con cromdticas. Un estudio sobre més exhaustivo utilizando
técnicas de seleccidn de caracteriticns podria ayudar o com-
peender mejor la influencia de cada caracteristica en el desem-
peno de Jos clsificadores.

Tablk 4, Deampeno con cir earbtics: pooudt icm, anirales ¥ crompicss.
Crom Foae- Texiuralés -Cwomadte low
Subcenjerko  Bayes  BP RL  &vMy SVM, 3V,

TH 13 RTINS ) I I X a z

CH2 87730 00038 BBAT 94041 8623 467
cHa 1797 GA%e2 0536 58882 8945 9036
CHA S0 95255 GeTY G181 8822 o453
CHS 95784 8145 0618 901% 95,18 9028
CH.6 B4 100 9948 100 9270 100
T W25 R9S4 UBRY 00062 T4 SE64
CHS 5354 177 U774 0982 9182  SEWd
CHS 95196 OXSS6 DAM 97890 §9.97 6.8
C3.10 0027 88202 OMS4 S8.531 8895 4974
it 85482 9380) B8 95917 S1ES 458
CH 12 BR498 GAI9  BLEZ 68526 BIS2 938

5. Conclusiones

En este articulo presentamos un andliss compacativo de La
nfluencia de Lis caracteriinas en el desempeno de vagios cha.
sificadoees, E sistemna extrae un conjunto de caracteristicas ba-
saclas en propiadades geométricas, texturales v cromdticas. En
los resultados obtenidos se gprecia que una combinacion de las
diferentes cacacterfsticns es necesarin para obtener uma buena
precision de clasificacion. Aunque no siempee e nacesario m-
cluir 1a combinacion de todas kes caracterfstics, ya que algunas
e estas afectan la precssidn de clasificacidn. Por lo tanto se de.
be de hacer una buena combinacion de estas. En este trabajo se
demostrd que para los conjurtos utilizados la mejpe combina-
CION son las caracteristicas geoméricas con 108 caraclerisicss
crométicas.

English Summary

Comparative Analysis of the Techniques Used in a Re-
cognition System of Plant Leaves,
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The development of vision systems for identifying plarts by
leaves & an important challenge which has numerous applica-
tions ranging from food. medicine, mdustry md environment.
Recently, several tachniques have been proposad in the litecaty .
re inorder to identify plants m various fields of application. Ho-
wever, current techniques are restrictad to the recognition and
dentification of plants vsing specific descriptors. In this paper,
is accomplished a comparative analysis using different methods
of festure extraction {dextural, chromatic and geometricy and
different methods of classification. The experiments ae exacn-
ted on very similar plants. Twelve sets of leaves with similar
shape characteristics are sudied using several classifiers. The
performance of different combinations of classifiers-descriptors
e analyzad in detadl for each set. The resulis show that a com-
bination of different feature extraction fechnigues is necessary
in ordes to improve the pedfoemance. This combiation of des-
Triptors is mote necessary when the leaves have similar charac-
tegistics.

Keywords:

Classification Descriptors SVM Data Sets
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Seleccion de Atributos para Mejorar el Desempeno
en Identificacién de Hojas
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prom@ncar bdsicas hatn avarizees & ssalado, vaaladie
¥ retaciéa o desariptores de Pourfer,

Sin smbarg, ¢ desepeio de un cleuficador no depende
del mimero de caracterisitons del coojunto de datce, mmo
-&el padet dipziminatives 42 l3 coaderisticas. El wo de

isticay no adecund 3. m)sayptaw.\uque
el clanificador spreada ana b i degradaando el

fos
&mnlnt-‘.“b it l.a- 3!

I INTRODUCCKN

En la sctmahidad los Mlgcritmos de visiéo han sido im
plemerados en mixhse frae 3 loemigaida. Une de es
kem o5 Ir agronomia Bl desamolio de matemas de visida
o6 detecten sromsticamente  identifigonn ke plastas &6 un
reto achml gue tese samercéas splicscicans. Estas punﬁn
T dewde vimple Mestificacidn, deteccita de pligas, &
de enfermedades, identificacidn de phatas por personal de
ndmnag idemifi cocadn de. |a planta paea cuidedo ¥ protecidn
dn peicidas, a1,

El dessrollo de sigaritmos de identificacidn asomitica
0 higee ha sido diwcuiosado poe e Lovestigadoees en
afva recientes Sin embargn, ln dentifcacds de plantes no
a3 an a0 fkdl dabedo 3 Aveae problemss paa idetifica
e phstaz como: laa maumml fclnres qoe los botisicos

lean pura 1dentificer las p i la enorme camidad de
Sifesertes plantss, muchas plnt- poesen. w0 conparien tms
© W tas properdadas como: forma, tamado, texnra, ooloe, adn
cmzdo pertarecen & plartes diferentes: algunay cancterizticas
da coloe y texnys o6 Be holes do ks plantss son modificada:
par el 2ivel de mad de b hoa, b dad. erfermeadades,
e,

En Jos ditimce atoe, varice imestigadares han deserollado
metodologine pars identificar las plantss & partir &= las hojas,
La mayoia de 2atos sistemas we han exfocado en extwaer
cusclesidicas geométicay, texturales ¥ de aromaticided para
Wercificee 1o hom, Las carscteriticas extraldas vaa deade

&0 el clarSeader. Los datos. cca raido epradas
ol rendimiono algoekmes & apeerdizap ol weagar s
limites de decisiéa o scbeeapte del modelo medisate la
Ieeorpotachin & puaTtos de $ilag meonedos

Eata mmestipncida estd motimde por estas desvertajas. Bl
algoritme peopoedto Wilizh 0n Mgoeitms o ioo pars oitenes
Jou atribvzce que meice pyudan al desempeto del clasificader
El algorrmo peoposeto redice el saido ittrodicido al dasif
cador al hacer uns bdsqueds & combinscicaes de atribatoe
La técwn propuseta éxplots el poder de bingueds de loe
algorimmos genéticon, esta tdiquod e puinda indizando difer.
entes méricas de dessmpetio. Los remador experimentales
obtenudoe muestrs que ol -lgmtmo pq:ﬂum yuc-io 1yude
a mejorar el desempetic de bos chisificad
menetras bie cotclusonse sdire o) igucto ahmmmuvo de
s caracteristicas en |a peacimion de clasificacida.

I, E3TADO DBL ART

Lan plamtas poegan an importante papel pars Is vida y ol
desarrollo bumens, en dferettes freas de investigacién como:
b agghoulnzs [19] [20] [21] [25) acologia vegstal [19) {8)
[26], medxamentos basado en plantes (18] [21] [B] [27]
consevicion natrgl y tisbin en muches sacions de
irrerés publicc. Bn el munda, exstes aproximadamerte una
variedad de 310 000 1 420 000 especies de phntas 18], sz
tomar ea xierts que adn existen muchss que o les ado
claificadas. Por ete razéa, (dantifcas use plasta o partis de
imigenes de hojes mo es um twen trivial, Lea téonicas de
PeConcGTIRIED db patrones smpleadas actasmants vk s
técnicas de mediifo de caracteristaoms morfoldgicar ¥ de
teates o loe dbjeros coormidos en In imagen ¥ of dsgrollo
de sianez2ay capoces de reconocer el cbjeto a partr de aquelha
casnupriticas de medids, s best aiedo que Is mejor forma
de extraer caracteristices velides es basdndose en ln images
de 1n hog @2 e plsnta. Ea ln Iersturs sctusd o b mostnado
Qe |a forma extarma de la hojs provee rica infoarnacidn pars
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Fig. 1. Conjurto de hojas eraplexdo

clasificar, Asf varios estudios, se han enfocado a la extraccicn
de caracterfsticas y métodos de reconocimiento de patrones
para la hoja, utilizando cuatro importantes caracterfsticas para
clasificacion, que son: La forma [18] [22] [24] [25] [27),
textura [17] [20] [21], el color [19] [28], ¥ la venacidn de
la hoja [26] [29] [30].

La forma de la hoja es una de las caracterfsticas mds
importantes de la hoja de la planta ¥ los dos enfoques basicos
para este tipo de andlisis sonlos basados en cortomo y basados
en la region. El enfoque basado en la region suele utilizar de-
scriptores de momentos, que incluyen momentos geormétricos,
mpmentos de Zemike y momentos de Legendre, El enfoque
basado en el confomo usualmente obtiene el contorno con
meétodos basados en la curvatura de la hoja [19]. Otros estudios
han utilizado una combinacidn de caracterfsticas geormetricas y
texturales, permitiendoles incluso utilizar hojas secas, mpjadas
o deformes [21], Los deseriptores utilizados por los distintos
autores van desde descriptores bdsicos corrp petfmetro, drea,
circularidad y elipsidad [17], hasta desctiptores invatiantes
como momentos de Hu y descriptores de Fourier para re-
conocimiento de contorno de la hoja [24]. Recientemnente
se han propuesto sistermnas para exfraer caracteristicas que
describen vatiaciones del borde de la hoja, utilizando descrip-
tores invariantes a traslacion, totacion y tamafio [27].

La textura de la hoja puede ser defirida como las carac-
terfsticas que la hoja posee en su superficie ¥ que marifiesta
como vatiaciones de escala de grises en la imagen, a partir
de donde se extraen las matrices de coocurrencia que serviran

para obtener los descriptores texturales [13] [14]. Ofros es-
tudios usan el color como caracterfstica de cornparacicn de
imdgenes, ya que wa simple similitud de color entre dos
imdgenes puede ser medida comparando sus histogramas de
color [19]. En [28] utilizan comn altemativa el espacio de color
L* a* b¥ que mmestra colores mds consistentes y presenta
mds © menos el rmismo eje para toda la boja a diferencia del
espacio RGB. Aunque los enfoques de clasificacion cormo la
forma, textura ¥ color son validos, no se ha documentado la
influencia de cada tipo de caracterfsticas en el desempefio de
los algotitos de clasificacion,

Los primeros estudios de reconceimiento de plantas uti-
lizaron la cromaticidad de 1a planta cormrn w desetiptor impor-
tante para cornparar imdgenes, Descriptores ruy simples de
cromaticidad pueden obtener el color promedio en la region
previamerte segrmentada de la hoja, gradiente promedio en el
borde o la similitud de color entre dos imdgenes que se puede
medir mediante la comparacisn de sus histogramas de color.
Degeriptores de color mds complejos utilizan mormentos de
invariancia comdrmente utilizados para obtener caracterfsticas
zeométricas pero incorpordndoles la irformacion de la vari-
ables de color de la hoja [1] [2] [3], Sinembargo, un problerna
recurrente en las hojas de las plantas es que la cromaticidad
de estas no es estdtica, esta es variable con respecto al tiermpo
¥ cormminmente con respecto a otros factores mds, Uno de los
enfoques mds empleados en la actualidad consiste en analizar
la forma de la hoja extrayendo caracteristicas geoméiricas
conp tamafo, elongacion, elipsidad, drea, longitud, didmetro,
rectangulatidad, esfericidad, excentricidad, ete. [4] [5] [6]
[7]1 [8]. Algunos antores han agresado a estos descriptores
zeométricos bdsicos, mormentos de Hu y momentos de Fourjer
mejorando el desempefio de los clasificadores [9] [10] [11].
Ofros autores consideran adermds de cromaticidad y forma,
la textura de la hoja [24] [12] o utilizan cormbinaciones de
descriptores para mejorar el desernpefio de clasificacion [27)]
[21] [19] [15]. .

Por otro lado, los algotitiios gendticos (AG) son heurfsticas
bastante utilizadas en los dltimos affos. Los AG fueron otigi-
nalmente infroducidos en la literatura por Jolm Hollan en los
F0°s. Los AG son algoritmos de optimizacidn muy populares
basados en la mecdnica de la seleccion natural y la evolucidn
En patticular, son procedimientos de bisqueda heurrstica que
npdifican el valor de los individuos corunmente codificados
comp cadenas binatias. estos han sido aplicados profusamente
en muchos campos como bio informatica, prediceicn [31],
finanzas [32], control de procesvs bio-quimicos [33], manu-
factura [34], vehiculos autdnomos [35], robotica [26], ete.

Coneretamente en problernas de clasificacion los gensticos
han sido utilizados para obtener pardmetros optimos (hming)
[37], redueir la dimensionalidad del conjunto de datos [38],
mejorar la precision de clasificacicn [39] y hasta para generar
conjuntos de reglas compactas a partir de datos de entrada
[40].

Existe gran cantidad de informacion en la literatura sobre
identificacidn de plantas o atboles a partir de hojas. Sin
embargo, en la mayorra de los sisternas actuales es fdeil
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Flg. 2. Diagrami de metodalogls propuesin

Identificar dos problemis:

o Los trabajos actuales utilizan caraclenisticas (extuzales,
cromiticas y geometricas 0 combinaciones anterores, Sin
embargo. 00 exisien trabajos que realicen un andlisis
sobre la Influencia de las caracteristicas en ¢l desempetio

del clasificador.

o Aungue las t&enicas basadas en AG mejoran el de-
sempeno de los clasificadores no existen en [ literatura
iéenicas que ayuden o seleccionar los mejores atributos

en conjuntos de datos de hojas.

Eu esta investigacion se uuplements un AG para identificar
las caracterfsticas mds discrimingtivas del conjunie de ditos,
esto permite estudiar la influencia de los deseriprores co la

precisidn de clasificacion .

11, METODO PROPLESTO

La mctodologin del sistema propucsio ¢s mostrada en
la Figura 2. Los primeros pasos son los habituales en
caalquier sistema de reconocimiento a partir de caracteristicas.
En los experimentos realizades se obtuvieron caracieristicas
geoméericas, cromdticas y texturales, no se incluyeron curac-
teristicas de venacién debido o que ¢f métodos ticne algunos
fallos cuando las imdgenes de hojas no contienen una venacion
prominente. Debido a las condiciones de espacio se definen
brevemente los pasos que son comunes en los sistemas de
clasificocion y que son llevados a cabo también por el método

propuestao.

Primero, las imdgenes son preprocesadas ¥ segmentadas.
Regularmente en preprocesamieto se empled una mascant
Gaussianit. pora obener uny buenn segmentacion, En las
simulaciones realizadas se aplichd esie tipo de mascaras. Sin
emburgo, debido a que s imdgenes Tueron tomadas en un
ambiente controlado, s¢ notd qae la fase de preprocesantento
150 e¥a necesariny para este conjunia de datos.

En general |, Ja segmentacuin autdnoma es una de lis tareas
més dificiles en ol procesamicnto de imdgenes . En imdgenes
de hojas o menwedo estan rodeadas de zonas verdes en el fondo,
Sin embango, lus imdgenes utilizadas son bojas en ambientes
totalmente controlados (imagenes de nnicamente la hojn con
fondo blanco). Se realizaron pruehas de segmentacién con
los nlgoritmos de segmentacion frontera adaptativa, Otsu y
segmentacion wtiizaodo una fase de andlisis de componenies
principales (PCA) y no se obluvieron diferencias entre estos
por ka nutaralera del conjunto de datos, por elio finalmente s¢
utilizd el wigontmo de Otsu pary realizar la segmentacion.

A. Téenicas de segmentaciin

La regién de la hoja en coda imagen fue segmentada
empleando los siguientes pasos 1) Colculo de alto contruste en
esvale de grises a purtir de combinacion lineal dplima de los
componenies de color en RGB; 25 Estimar una frontera dptima
empleando momentos acumulativis de orden cero y de primer
orden (mé&odo de Osu), 3) Operaciones morfoldgicas par
rellenar posibles espacion vacios en lz imagen segmentada.
Todo esto con el objetivo de obtener una huena segmentacion
atdn cuando existan cambios cn fos condiciones globales de
brillo. Al segmentar |a imagen, ¢ sistemu propuesio puede
utilizar dnicamente Lo regidn de Ta hojo, determinar sus bordes
y calcular las propiedades mediante I extraceion de carac-
leristicas,

B Exiractores de Caracierisitoay

Uni ver segmentiada la regidn se extruen suy caraoteristicas,
La extraccion de caracteristicas nos permite representar lo
imagen mediante un conjunto de valores numéricos con grun
pexder discriminativo, eliminando curucterfsticas redunduntes
y reduciendo o dimensionafidad de Jo imagen. Las car-
acteristicas obtenidas son capaces de AOCHIr rangos muy
similares a imdigenes amilares, asociar rangos diferentes a
imdgenes diferentes, ademds de ser ivanantes o escatado,
rotacidn y traslacion, permitiendo al clasificador reconocer ob-
jelos a pesar de tener diferente tamafio, posicion y oclentacion.
Todas estas coracterfsticas juegun un rol imporante en el
desempefio del algoritmo y permiten al clasificador discriminar
& una forma apropiada catre dislintas clascs.

1) Caraciweristicas  geomdiricas:  Las  coracteristicas
geométricas son Jos  rasgos  visuales  mis  importantes
y ulizados para clasificar plantas. Las coracteristicas
geométricas  mds  elementufes  describen  fus  propiedades
bisicas de ln negidn a reconocer, estus son; frea de lu region,
redondez de 1o hoja, longitad del borde de 1 hoja, elongacién
definida por |a kongited y ancho de 1 hoja, loas coordenadas =
ey el centro de gravedad, densidad, definida poe [a longhiud
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de los bordes de In hoja v el drea de esta, Sin embargo,
un sisterns eficiente de clasificacidn de hojas debe permiti
reconocer fas hojas independisntemente de su orisntacion,
localizacién y tameio, e debe ser invariante a escalado,
rotacion y traslado.

Los  momentos  son  comdnments  utilizados  en
reconccimiento  de  Imagenss, estos  permiten  raconocar
imagenes independientzments de o rotacion, traslacion o
inversidn, Los momentos invariantes fueron inicialments
introducidos por Huo [16]. Los dos momentos de Ho de orden
(p + 2) de una funcién de intensidsd f(x, ») son definidos
como:

Los momentos de oeden (2 + ¢) son definidos como:

meg=3_ 3 T,y m

donde plz,y) o5 definidn por I region segmentada, Los
momentos de orden paquedio describen ln forma de Iy region.
Por giemplo mion deseribe ol arga de la region segmentada,
nusniras que may ¥ g defingn las coondenadas © ¢ y del
centro de gravedad. Sin embargo, los mormentos meg, mea,
My, My, Mgg, Mzg ¥ mzo son invarlante: a traslacion,
rotacidn e Inversion. Los mormentos centrales son invariantes
a desplazamiento y pueden ser caloulados mediante

ppg= Y (=30 =) 2)
WeR
donde p, ¢ pertenacen a la region segmentada y el centro de
gravedad d2 la regidn es definido por:
- Mg = ™Mo
y mm'] ™Moo (3)

Los momentos de Hu pueden ser obtenides de la siguieate
mancta:

£y mo .’. M
= (mo —wa) +4nj,
= (mmo ~Amg)® + (3nz ~moa)?
~3m2)* + (1 +nee)®
= (ma — 371} (mo +u2) |00 +ma)® = 80m21 + ma)’]
(Sma1 — rxe) (mas + s ) [8(ms0 + mu2)* — (onea + 700 )°]
= o —toal(nm0 + miz)® — (1 +nos)] +
A{m{nes +012)(n2s + nos)
= (321 — mea) (1m0 + m2){lmo + m2)® — Woms + mea)’]
(ms0 — 3mad (s + mes )80 + 792)* — (s + 706)?]
dondcnn=;.%'°'r.c=£§-’+l.
Otras  caractediticss empleadas faecon  descripores de
elbipse, convexidad de region, momentos d2 Fhsser y ord-

entacidn, en total 57 caracterfsticas peomdtricas foeron ex-
traidas de cada lmagen.

O OFEFXFT
I

2) Caraereristicas texsurales: Los algoritmos de extraccion
de caracteristicas texturalzs buscan patrones repelitivos bisicos
con estructuras periodicas o aleatorias en imdgenes. Estas
estructuras dan Jugar a una propieciad que puede ser rogosidad,
aspereza, gramulocin, fineza, svavidad, ewe. Debido a que
una textara repite un patron a lo largo de una superhicie,
las textoras son imvariantes a desplazamicntos, cllo explica
porqué ka percepeitn visual de una textura es independicnte
de ln posicién. En este articulo, se utilizaron cacacterfsticas
texturales de Haralick. Estos extractores toman en cuenta la
distribocion de valores de intensidad n la region obtenieado
I roedia v rango de los siguientes variables: madin, mediana,
varanza, svavidad, s2sgo, curtosis, correlacion, energls o
entropfa, contraste, hotnogeseidad, y correlacion. Los descrip-
tores de Haralick utilizados son descritos a continnacion:

fi=3 ) [#6.57] 5)
(]
Ne—1
R S Ef.':’E-p(w)} ‘
fz—nz:;r\{ L T )
0 S0 169P(55) — betsy]
R e e | » ity
13 = v a
fo= ZZ{‘ - usFei, 5) @)
fs-EEH(x ool ) @)
N,
Je= E:th) {10y
=2
N,
fr=Y = 15)*Papyli) 1)
=1
2N
@ fo==3_ Posy()log{Pass(3)} 12)
-2
Fa==3"3" sls. ) loglsti, i)} 13)
$cy
N,—1
T fo= 3 (s= fa) Pacyls) (14)
=0
Ny—1
fu==3 Paylog{fayl@)  (15)
. b
, _ BXY - HXY1 55
BT max{HX, HY }
fs=(1— cl--zmxrz-uxvn)g amn

J1e = (Segunds sigenvalor mas grands de Q)‘ {18)
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donde p(s, §) « define = valor de la matriz de coocurrencia
en la posicion (s, j) N, = Niveles de grises trabajodos en
la region segroeatoda &2 la inwgen. p. (1) = i-esima eatrada
en ona madriz de probabilided original de coocurrencia que es
obtenida madiants ks sums de Nlas en pls, ). p, (5] = j-esinm
entrada 2o una nuteiz de probabilidad origiml de coocurrencia
que cs obtenida mediante 1a suma de colurmas en p(i, 5 ).
E = Numero total de elementos en la matriz de coocurrencia.
s, pby = Media de P, y F,. ., 0y = Desviacién estandar
de P, y Fy. Hx HY « Entropia de £, v F,. En total se
obtuvieron 14 descriptores texturles de cada imagen,

3) Caracterssdeas  cromdticas:  Las  coracteristicas
cromdticas  peoveen  inforroacion  de la dotensiiad  del
color de unma region segmentxda, dstas caraclerfsticas. pueden
ser caleuladis por cada camal de intemsidad, poe ejemplo,
rojo, verds, azul escala de grises, tono (Hue), saturacion
(Satration) ¢ intensidad (Value), etc. Las caracterfsticas
que se emplearon fueron; caracterbticas de  Intensidad
estandar, éstas describen la media, desviacion estandar de la
intemsidad | peimera y segunda derivada derivada ea la region
segmentada, Momeatos de Hu con informacida de intensidad,
caracteristicas de Gabor basadas en funciones de gabor
en 2D. En loz experimentos realizados se obtuvieron 122
caracteristicas por cada canal. Ya que Jos experimentos fueron
realizados en RGB solo se utilizaron 366 caracteristicas
Crometicas.

. Seleccion de caracreristicas

Con el objetivo de climinar algunas caracterfsticas que no
contribuyen al desempeiio del clasificodor, en esta investi-
gacida se utilizd un algoritmo genético para extraer las mejores
combinaciones de caracteristicas.

En el algodtmo propuesto cada conjunto de caracteristicas
por hoja, forma un vector definido poe el mdmero de de-
scriptores o caracterfsticas, El mimero de caracterfsticas de
cada conjunto de datos define ol tamafo de cada cadena
hinaria necesacia para implementar el algogitmo genético, La
relacion que existe entre cada cadens binaria con ¢l conjonto
de caraclerfsticas, s que ¢l 1 s¢ toma como carncteristica
enpleada v el 0 corno ansencia de esa caracterfstica. La aptitxd
de coda individuo s toma de la peecision que se obtiene al
clasificar el conjunto comrespondients a dicha cadena.

En la metodologia propuesta se tora 2l individuo con mejor
aptitid y este pasa intacto a la signient2 generackon, se utilizé
croza de dos puntos y probabilidad de mutacion de (.08,
La Fignra 3 nmestra un ejerplo de cadenas cromosdmgeas
utilizadas y <l desempefio del clasificador al utilizar las cor-
acteristicas marcadas con 1,

La dimensionalidad del conjunto de dates es un factor
importante en el desenmpeio de los clasificadorss. Algunos
wtrbetos pusden en ocasiones afectar el desempeiio del clastfl-
cador en lugar & ayodarle. El uso adecuado de atributos ayoda
a mejocar el desempedio de un clsificador, Este problenm
ha sido tratado por vaclos autores, esee peoblenm es habital
en reconocimiento de patrones v oes comunmente [amado
carso de la dimensionalidad. Un factor importante al momeato

de reducir caracteristicas, ¢s eliminar aquellas gue no son
inmportantes paen el clasificador o encontrar la cormbinacién
de atribotos que optimiza el deserpeio del clasificador.

La seleccidén de caractersticas o reduccidn de dimension-
alidad &5 regularmente planteado como un problema de opti-
mizacion, En Jos gltimos afos, los algoritmos genéticos (AGs)
han sido extersamente wilizados para resolver problemas d2
optimizacion. Los AGs parten de b premisa de emplear 1a
evoluci6n natural como un peocedimiento de optimizacion. Se
caracterizan por representar las soluclonss al problema que
abordan en forma de cadenas binarias. Ess represeataciones
binarias les aports caracterfsticas muy impoctantes de eficlen-
cia Sin embargo, es  necesario disponer de un método paga
pasar esa representacion binasia al espacio de iisqoada satural
de cada problema.

Formalmente, dado un conjunto de patrones n-dimensional,
I tarea del Algoeitmo Gendtico es encontrar un conjunto de
atribatos en vn espacio &-dimensional que maximize un crite-
rio de optimizacién, donde k << n. Los patrones obtenidos
son evaluados basados en dos condiciones In dimensionalidad
el conjunto de datos ¥ la separacion entre clases o la peecision
e clasificacion,

El esquema general de un algoritmo genético propuesto es
¢l siguiente:

Entrada: Conjunto de datos X v clase 1.
Salida:  Mejores atributos

—

] Crear poblacion inicial

Calewlar apritud de poblacion micial
WHILE condicion de paw no se cinpla Do
Seleccion de individwos para la reproduccion
Cruza de individuos

Muacion de individuos

Calcular apritud de nueva zeneracion END

N wn

La estructura se describe con més detalle a continuacién:

D, Poblacion inicial

Para ejecotar un AG, se requiees de una poblacién de
Individuos. Cada individuo, es un candidato a ser 1a solucién
del problems tratado que peemite Hegar a la solucién,

Cada fndividue de la poblacion sz represanta con una cadeng
binaria. Lo individuos de la poblacién inicial suelen ser cade.
nas de 0% y 1% generades de forma completamente aleatocla,
25to 2s impoetante poegue peemite dotar al algoeitmo gendtico
de poblacion con suficientemente varledad, para poder explo-
rar todss las zomas del espacio de bisqueda. Las cadenas
se denominan gendripo del Individuo y que es andloga al
cromosona en el sisterma biologico. Cada gendtipo representa
un panto = en 2l espacio de bdsqueda del problemas,. A cada
ponto = se ke denomina fendeipo. Se usa el teomine 2en pors
referirse & fa codificacion de um deteeminada caracteriztica
del individno. Cada gen puede torme distintos valores que son
Hansidos alelos, Para referirse a una determinada poesicidn de
Ta cadena binaria se usa el téemino locus.
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Fig 3. Generscidn de individice

En nuestro caso, el tamafio del croosoma depends del
ndmero ceiginal de caracterfsticas que tizne el comjunto de
dates. De acueedo al nlimeeo de carsctedsticas de cada con-
Junto de datos, s formd el tarmafio de cada cadenn binada
(o2 se neczeitd para inplementar 2l algoritmo gendtico. La
relacion que existe enire cada cadeny cromosdmica con el
copjanto de atributes, es que el 1 se tolm como caracterfstica
empleada y el 0 como ausencia de ese atribato. En la Figuea
3 se muestra un ejemplo que muestea el gendtipo y fendtipo
las caddenas utilizadas,

E. Seleccion de individios

La idea bisica de seleccion, s utilizar una distribocion de
probabilidad de seleccién de una cadena, donde la probabilidod
es directarpente peoporcional a la funcidn de aptitod del
individuo, La aptitod de cada individuo se toma de la precision
que g2 obliene al clasificar el conjunto correspondients con
dicha cadena de aribagos. Es decir, el proceso de seleccion
debe favorecer la contidad de copras de los individuos meis
adaptados. En este trabajo solo se uthizd la téenica de seleceion
de ruleta.

¥ Craza

El proceso de cruza proves nn mecanismo pera heredar
rasgos a su descendencis donde inteevienen ambos padres,
este es un métedo de fusién sobre la informacion  genética
de dos indivaiuos, El mecanisroo de cruza utilizado 2n los
experimentos fue cruza de dos puntos,

G, Mumacion

La mutacion es un proceso donde el material penético
puede ser altzrado en forma alestoda, debidameatz a un svor
en la reproduccion o fa defornucion de genss. A diferencia de
Ja genética homam, la probabilidad 2n un algoritmo gendtico
&8 nyor ¥ evita que el algoritmo quede atrapado en minimoes
locales. La focms mds seacilla de mutacién consiste en cam
biar ef valor de una de las posiciones de la cadena. Si el valor
S5 C2f0 Pa5a 4 N0, ¥ &l 65 B0 Pasa a cero.

H. Condicidm de paro

Es nocesario especificar las condiciones en las que el
algoeitmo deja de evolucionar v se presenta la mejoe solucién
encontrada. La condicidn de paro més sencilla, se presenta
al detectar que la mayor parte de la poblacion ha convergido
a una forma similar, careciendo de 1o soficients diversidad
para que tengn sentido continar con ka evolucin, En el
método propuesto, el algocitmo finaliza coando despuds de 10
fteraciones no hubo mejora. La cadena con mejor pracision
pe almacens en un archivo de (exto junto con la precisién
obtenida.
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Fig, 4. Caderae aomosdoncs y e apekud

1. Elirismo

De toda la poblacién, se toma el individuo con mejor
resultado de clasificacion en la generaciGn y este pasa intacto
a ln siguiente generacion. Se coatinua con un método de
seleccion ¥ se realiza ¢l método de croza con los individuos
seleccionados para la nueva generacion. Se realiza 2l mismo
procedimiento para la siguiente geperacitn, y &l abora e
obtizne un mejoe resultado que 2l anterior, esté reemplaza al
individuo que tenfa la mejor precision. Siono hubo cadeny
que mejore la aptitud, 1a cadena anterior vuelve a pernmnecer
Intacta en la noeva gepeccion.

J. Tenseas de Clasificacin

La clasificacion, consiste én detectar o reconocer un patrdu
en términos de propiedades o rasgos. El reconccimiento. de
patrones es una de las tareas més importantes, Sin embargo,
también 3 ona de las taress més complejas. En los experi-
mentos realizados se compararon los resultados con tres clasi-
ficadoces, se ntilizé un clasificador Bayesiano, el algoeitmo
de apremdizaje Backpropagation y Miéquinas de Vectores de
Scporte (SVM),

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccién se nmestran la técnica de seleccién de
parimetros, normalizacion de datos y los resultados. experi-
mentales obtenidos con 2l sisterma propuesto.

A, Conjunto de datos

En los experimentos realizados se utilizd el conjunto de
dates ICL. que es una coleccidn de hojas de la Universidad de
Hefei. El conjunto de datos contiene 16849 imdgenes de hojas
de 220 especies, Las imagenes de las hojas fosron segmentadas
vtilizando e método de Otso v se extrajeron las caracterfsticas
antes mencionadas,

Todas las caracterfsticas extraidas fueron nocmalizadas con
Ta relacion:

Ty -w

fy i
dode v = | ...omy 1 =1...n &y ol =0
representan la media v desviacion estandar de la § — cssma
caracterfstica, Tt repeesenta la ) —2sima caracteristicn del 1 —
£3sma vector, m es el nimero de imédgenss y n 2l mimero de
caracterfsticas. Las caracterfiticas normalizadas tepen madia

cero 'y desviacién estandar ignal 4 1,
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B, Seleccion de pardmetios

La seleccién de parfmetros e un paso may jnpoetante,
va que una bucna seleccion de pardmetros tiene un efecto
consaderable en el desermpenio del clasificador,

En todos los clasificadores utilizados se obtuviecon los
parfroetros Gptimos mediante validacion cruzada y basqueda
de malla,

C. Resultados

En los expesimentes realizados. todos les conmjuntos de
datos foecon normualizades y se utilizé validacidn cruzada con
k = 10. La Tabla 1 mmestra los resuftados obtenidcs con
caracterfsticas geoméiricas, texturales y cromdticas. cada una
como caracterfsticas individuales. CH_i define ¢l conjunto de
datos de hojas otilizado, Para cada clasificador utilizado, se
reportan las precisionss obtenidas con cada conjunto indi-
vidual de caracterfsticas, Ls métrica utilizada para evaluar <l
desempeiio del closificador fue precision y esta se obtiene de
Jos aciertos del clasificador entrz #1 total del conjunto de datos,

En los resoltados obtenidos, no 25 posible inferic que la
similaridad entre hogas afecte significativamente a los clasl-
ficadores, los desempefios de los: clasificadores utilizados
con imdgenes oy similares entre iy disimilares, 0o son
contrastantes, Sin embargo, s posible apeeciar que 1as carac-
lerfsticas lexturales som poco discrimimstivas para la mayoria
de los conjuntos de datos, excepto para <l conjunto CH_6. Una
posible razin e que el Lamano del conjonto de datos o5 mury
pequeiio (solo tres clases),

Tabla 1. Desempenos con diforentes tocnicas de seleccion de

Clasificador ODS RG SFS  SBS
Baves Ace 8884 9408 9231 09178
™ 0888 0941 0923 0918
Recall 087 0991 09 092
BP Ace 90.72 9432 92,73 9227
™ 091 0943 093 092
Recall 092 099 0% 092
SVM Ace 9137 9565 9271 9238
™ 0914 0957 093 092
Recall .90 09% 095 091
LR Ace 82356 89.03 8561 8607
T 0826 08% 086 086
Recall 0827 0871 084 087

La Tabla 1 muestra los tesultados obtenidos con Tas difer
entes téonicas. En la Tabla, ODS representa bos resultados
obtenides con el conjunto de datos original RG representa los
resultados obtenidos con el Genético propuesto, SFS significa
seleccion secuencial hacia adelante y SBS Selaccion secuen-
cial hacia atras. En los resultados es posible apeeciar una
mejora en la precizion de clasificacion en congeracion con los
desempeiics obtenidos con ¢l conjonto de datos original y en
comparacion con las ofras téenics de seleccion de atribatos,
En todas las proebas con los diferentes clasificadores, los
resultados con Ja téenica propuesta mejeean los resaltados

obtenidos con las otras téenicas. Estos resullados permiten
wesaltar Ja utilidad del m&odo propuesto. En los resultados
obesnidos s¢ mejord la precision en todas las cadenas al
wlilizar 2] gendico, s inportane seflar que wdn coando
2l ndmero de caracterfsticas disminuyd significativaments, en
todos los resnltados obtenkios la combinacion de 1os tres tipos
de caracterfsticas es MUY pecesaria,

V. CONCLUSIONES

En sste antfculo, se propone un algocitmo de seleccidn de
carncterfsticas para micjorar el desermpefio de closificadores
para identificacion de plantas o paetic de hojas, Bl método
propussto ayuda o mejorar el desempedio ded clasificador al
eliminae atributos que introducen ruido al clasificador. El
método propuesto utiliza un algoritmo genético para e liminar
atribotos vtilizando come aptitud una métrica de desempeiio,
El mé&odo propucsto realiza una bdsqueda de los mejores
atribatos o cormbinacion de mejoces atributos, eliminando
aquellos atributos que afectan su desempeno. Los exped-
mentos obtenidos muestran que ¢l métado propussto generu
notables resultados al eliminae atrbotos que no aportan in-
formmacidn. La principal ventaja del m@Eodo peopoesto es su
focilicdad de irplementacion v su facil uso sobre comjuntos
de datos de pequeio y mediane tamado. Lo redoceion de
caracterfsticas es impoctante para mejorar los tiempos de
regpueata que tarda el sisterma pars TECOROCET UBA NDEVH
hoja. Los resubtados obtenidos muesiran que 2f sistema de re-
conocimiento enmpleado mejora en todos los casos Ta precisidn
obtenida con todas Jas caracteristicas al eliminar caracterfsticas
individuales o combinacion de caracterfsticas que introducen
ruido al clasificador.
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