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RESUMEN

Mediante descriptores, se pueden definir los puntos clave que caracterizan una
imagen cualquiera, los cuales luego podran ser localizados en otras escenas en las
gue existen rotaciones, cambios de escala e iluminacion y oclusiones parciales. De
esta forma se podra realizar la busqueda automatica de objetos en distintas
imagenes. Durante el desarrollo de este proyecto de grado, se realizard un estudio
de diferentes métodos de extraccion de caracteristicas de las imagenes y la
utilizacion de dichos métodos en la implementacion de un sistema de clasificacion
y reconocimiento de imagenes.

Para la implementacion del sistema de clasificacion y reconocimiento de imagenes
utilizando la técnica de Bolsa de Palabras Visuales (BofVW), maquinas de vector
de soporte y descriptores, inicialmente se parte de la implementacion de diversas
técnicas para hallar puntos de interés y descriptores sobre algunas imagenes de la
base de datos de imagenes levantada por el autor. En segunda instancia se
implementaron varios esquemas de clasificacion y reconocimiento aplicando los
descriptores SIFT y SURF, y realizando la comparacion de puntos de interés entre
las imagenes para hallar las coincidencias(Esquema de detecciéon de puntos de
interés y busqueda de coincidencias entre imagenes); Primero se hizo la
comparacion entre dos imagenes y luego una imagen contra un conjunto de
imagenes de una base de datos(Esquema de blusqueda de objetos especificos, en
un conjunto de imagenes a partir de su grado de coincidencia.). Luego se
implemento el sistema de clasificacién y reconocimiento de imagenes utilizando la
bolsa de palabras visuales (BoVW).

Para esta fase del proyecto se implementd el sistema de clasificacion de imagenes
utilizando bolsa de caracteristicas personalizada. Sistemas CBIR (CBIR- Sistemas
basados en contenido para la recuperacion de imagenes) y el sistema de
clasificacion de imagenes utilizando bolsa de palabras visuales, maquinas de
vector de soporte y descriptores (SIFT y SURF).

Palabras clave: Reconocimiento de imagenes, SIFT, SURF, VL_FEAT, Codebook,
Bag-of-Visual Words, k-means, Support Vector Machine (SVM).



INTRODUCCION

En muchas aplicaciones reales relacionadas con imagenes captadas de un entorno
de trabajo, se hace necesario aplicar métodos que permitan clasificar y reconocer
imagenes a partir de la clase de objetos encontrados en éstas.

A pesar de que los resultados obtenidos en reconocimiento y clasificacion de
imagenes son abundantes y muy significativos; debido a las grandes variaciones de
la apariencia de las imagenes, como la escala, la iluminacion, la pose y las
caracteristicas de fondo, aun existen problemas por resolver relacionados con la
forma de mostrar e interpretar de manera razonable los objetos en una imagen.

Diferentes métodos de clasificaciéon y reconocimiento varian mucho en detalles
como: la forma de deteccion, representacion, variacion en el aspecto (si es parcial
o total) y si la posicion se representa de manera explicita o implicita. Los algoritmos
de coincidencia y los procedimientos de aprendizaje estan poco normalizados; la
mayoria de los autores se basan en pasos manuales para eliminar el fondo y el
desorden, y normalizar la posicion de los conjuntos de entrenamiento; ademas, el
reconocimiento pasa a menudo por una exhaustiva busqueda sobre la posicion de
la imagen y la escala.

La clasificacion de patrones por asignacién de una o varias etiquetas a una imagen
con base en su contenido semantico, también se puede definir como un modelo de
reconocimiento de imagenes.

Un planteamiento muy frecuente es la modelacion de la distribucion de
caracteristicas de bajo nivel contenidas en las imagenes, sin tener en cuenta las
posiciones absolutas o relativas de dichas caracteristicas. La recuperacion de
imagenes basada en su contenido (no semantico) mejora significativamente la
calidad de las busquedas. Para ello, es necesario concebir modelos que clasifiquen
imagenes a partir de las caracteristicas extraidas de éstas.

Dado que el reconocimiento de imagenes es un problema complejo de solucionar,
existen multiples algoritmos y grupos de investigacion, dedicados a estudiar este

problema y a dar posibles soluciones.

Las diferentes soluciones se dan desde diversas estrategias abordadas para la
solucion del problema que tienen en cuenta algun tépico especifico, por ejemplo:
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algunas soluciones se dan abordando la descripcion de las imagenes en base a su
contenido; esta descripcion se realiza normalmente mediante caracteristicas de
bajo nivel como color, textura, bordes, etc., pero dada la alta dimensionalidad de
estas caracteristicas, se hace necesaria la reduccion de la dimension de las
caracteristicas extraidas.

Otro método de reconocimiento se basa en la clasificacion de las imagenes
mediante el uso de determinadas técnicas. Una de las técnicas mas utilizadas para
el reconocimiento y clasificacion de imagenes a partir de objetos es la llamada Bag-
of-Visual Words (BoVW). Esta técnica consiste en la generacion de diccionarios
visuales o “codebook” con las “palabras visuales” que aparecen en las imagenes y
la respectiva caracterizacion de éstas, mediante un histograma en el que se
represente el nimero de ocurrencias de los términos visuales iguales dentro de la
imagen.

La caracterizacion de la imagen se puede realizar de diferentes maneras. Entre los
extractores de caracteristicas mas utilizados se pueden mencionar: el descriptor
SIFT [1], el descriptor SURF, aunque también se utilizan detectores de bordes y
esquinas [2], el detector de SUSAN [3], Geometric-Blur (GB) [4], etc.

Debido a que el numero de caracteristicas diferentes extraidas con estos métodos
es grande, se suelen cuantificar para generar asi “codebooks” mas pequefios con
los que se puede obtener representaciones mas compactas de las imagenes. El
problema de la cuantificacion es la pérdida de informacién que puede ser relevante
para la solucion. Existen métodos de aprendizaje que intentan compensar este
problema. EI método més utilizado es el algoritmo k-means [5] aunque también se
utilizan otros algoritmos como el Modelo de Mezcla de Gaussianas (GMM) [6],
mean-shift [7], o arboles de decision [8].

Una vez generados estos “codebooks”, se procede a la clasificacion de las
imagenes con métodos de aprendizaje automatico como SVM (Support Vector
Machine) [9], K-NN (K-Nearest Neighbor) [10] o el clasificador pLSA (probabilistic
Latent Semantic Analysis) [10, 11]. Otro método para la clasificacion de imagenes
es el llamado NBNN [9], que a diferencia del modelo BoVW, no requiere de una fase
previa de entrenamiento/aprendizaje mediante algoritmos como k-means o GMM.
Este método de clasificacion detecta el objeto mediante un célculo de distancias
entre objetos la clase mas cercana (la mas similar) en la base de datos. Otro
clasificador que proporciona buenos resultados en la deteccién de objetos es el
llamado Stacked R. Forest [12].

11



Una vez clasificadas las imagenes, se procede finalmente a la evaluacion del
clasificador, normalmente mediante el uso de graficas de Precision/Recall o curvas
ROC, calculando la Precisién Media del clasificador y el Area bajo la Curva, en
inglés “Area Under Curve” (AUC) de la curva ROC.

Definiremos a continuacion algunos conceptos necesarios en el reconocimiento de

imagenes, como son los descriptores de caracteristicas y las técnicas de
clasificacion de las imagenes.

12



1. FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Como implementar un sistema que permita clasificar y reconocer imagenes
a partir de lainterpretacion de los objetos contenidos en éstas?

En muchas aplicaciones reales relacionadas con imagenes captadas de un entorno
de trabajo, se hace necesario aplicar métodos que permitan clasificar y reconocer
imagenes a partir de la clase de objetos encontrados en éstas.

A pesar de que los resultados obtenidos en reconocimiento y clasificacion de
imagenes son abundantes y muy significativos; debido a las grandes variaciones de
la apariencia de las imagenes, como la escala, la iluminacion, la pose y las
caracteristicas de fondo, aun existen problemas por resolver relacionados con la
forma de mostrar e interpretar de manera razonable los objetos en una imagen.

Diferentes métodos de clasificacién y reconocimiento varian mucho en detalles
como la forma de deteccion, representacion, variacion en el aspecto (si es parcial o
total) y si la posicidon se representa de manera explicita o implicita. Los algoritmos
de coincidencia y los procedimientos de aprendizaje estan poco normalizados; la
mayoria de los autores se basan en pasos manuales para eliminar el fondo y el
desorden, y normalizar la posicion de los conjuntos de entrenamiento; ademas, el
reconocimiento pasa a menudo por una exhaustiva busqueda sobre la posicion de
la imagen y la escala.

Una metodologia eficiente de reconocimiento y clasificacion de imagenes debe
abordar aspectos, como:

- Creacidn de representaciones realmente discriminantes y precisas, es decir muy
pequefias diferencias entre las imagenes u objetos deben ser codificadas, sin
dejar de ser validas para especificar transformaciones geométricas relacionadas
con el dominio.

- Construccién de topologias e implementacion de algoritmos que sean adecuados
para representar los modelos de los objetos de las imagenes de manera eficiente,
gue sean lo suficientemente flexibles para adaptarse a la variabilidad del objeto
(cambio de aspecto debido a condiciones de iluminacion, cambio de perspectiva,
etc).

13



Implementacion de técnicas eficientes de agrupamiento, correspondencia y
clasificacion, que mejoren los procesos de aprendizaje, reconocimiento y
clasificacion de las imagenes. De aqui que los conjuntos de entrenamiento deben
ser pequefos y los algoritmos de aprendizaje 6ptimos, para obtener sistemas de
clasificacion eficientes y con reducido consumo de tiempo de computo.
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2. JUSTIFICACION

Vision por computador es el estudio y la aplicacion de métodos que permiten a los
ordenadores entender el contenido de las imagenes. El término “entender” significa
extraer la informacion especifica a partir de los datos que proporciona la imagen
para un fin especifico. Dicha informacién sirve para que sea interpretada por un
operador humano (por ejemplo, la deteccién de células cancerigenas en una imagen
microscoépica) o para controlar algun proceso (por ejemplo, un robot en la industria
realizando una tarea de clasificacidn y seleccion de partes en una cadena de
produccién o un vehiculo autbnomo desplazandose por un entorno de trabajo a
partir del seguimiento de marquillas visuales distintivas).

Aungue existen numerosos sistemas dedicados a clasificar y reconocer imagenes,
todavia presentan falencias a la hora de identificar aquellas imagenes que no se
encuentran en un formato preestablecido o bajo ambientes con caracteristicas
controladas tales como la escala, la iluminacion, la pose y el fondo. En la actualidad,
la mayoria de los sistemas requieren de pasos manuales para eliminar el fondo, el
desorden y normalizar la posicion de los conjuntos de imagenes de entrenamiento
previo a su clasificacion.

Por medio del desarrollo de este trabajo de grado, se pretende hacer un sistema de
clasificacion y reconocimiento de imagenes que contenga los siguientes aspectos:

- La creacion de representaciones realmente discriminantes y precisas, es decir,
muy pequefas diferencias entre las imagenes u objetos deben ser codificadas,
sin dejar de ser validas para especificar transformaciones geométricas
relacionadas con el dominio.

- La construccion de topologias e implementacion de algoritmos que sean
adecuados para representar los modelos de los objetos de las imagenes de
manera eficiente, que sean lo suficientemente flexibles para adaptarse a la
variabilidad del objeto (cambio de aspecto debido a condiciones de iluminacion,
cambio de perspectiva, etc.).

- La implementaciéon de técnicas eficientes de agrupamiento, correspondencia y

clasificacion, que mejoren los procesos de aprendizaje, reconocimiento y
clasificacion de las imagenes. De aqui que los conjuntos de entrenamiento deben

15



ser pequefos y los algoritmos de aprendizaje 6ptimos, para obtener sistemas de
clasificacion eficientes y con reducido consumo de tiempo de computo.

Ademas, este trabajo de grado también servird como apoyo a los proyectos de
investigacion formales que se desarrollan por el grupo de investigacion en Robdética
y Percepcién Sensorial- GIROPS, en su linea de “Percepcion Sensorial”, buscando
integrar dicho proyecto a otros relacionados con robotica mévil, como navegacion
de robots moéviles y SLAM. Si bien este tipo de trabajos, viene siendo desarrollando
por diferentes grupos de investigacion y la comunidad de visién por computador va
en aumento, el desarrollo de aplicaciones funcionales de bajo costo es algo que
permite el desarrollo de prototipos que pueden ser utilizados en la industria para la
solucion de diferentes tipos de problemas.

16



3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

Implementar un sistema de clasificacion y reconocimiento de imagenes a partir de
objetos utilizando las técnicas de Bolsa de Palabras Visuales (BoVW) y Maquinas
de Vector de Soporte (SVM).

OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Utilizar descriptores para obtener puntos de interés generando los vectores
caracteristicos en las imagenes de estudio.

- Aplicar métodos de agrupamiento para obtener palabras visuales de los objetos
de las imagenes de estudio y emplear la técnica de bolsa de palabras visuales

para el reconocimiento de objetos en las imagenes.

- Aplicar algoritmos de clasificacion de objetos en las imagenes para su
reconocimiento.

17



4. MARCO TEORICO

La representacion, la deteccion y el aprendizaje son temas necesarios de abordar
en el disefio de un sistema visual para el reconocimiento de objetos por categorias.
El primer desafio es la implementacion de modelos que pueden capturar la
"esencia" de una categoria, es decir, lo que es comun a los objetos que pertenecen
a la misma, y sin embargo, que sean lo suficientemente flexibles para adaptarse a
la variabilidad del objeto.

La técnica popular y eficiente de representacion de imagenes para categorizacion
de objetos BoVW ha utilizado métodos estadisticos para determinar las
caracteristicas locales a partir de la clasificacion de puntos de interés basados en
técnicas como SIFT y SURF [1,13].

Los puntos de interés definen las caracteristicas locales y la mayoria de los métodos
utilizados buscan acelerar la extraccién de puntos de interés.

El método de BoVW [14] busca cuantificar las caracteristicas en diccionarios
visuales por medio de la agrupacion y la reconstruccion de las imagenes a través
de la distribucién de las palabras visuales dentro de ellas. Este método opera en
caracteristicas visuales locales en las imagenes y en palabras con puntos de
interés.

4.1 RECONOCIMIENTO DE OBJETOS

El reconocimiento de objetos es una metodologia a partir de la cual se puede hacer
la comparacion de sectores o porciones que sean invariantes a cambios en la
escala, la orientaciéon y la iluminacion entre imagenes para conformar la semantica
de éstas y obtener su reconocimiento.

El reconocimiento de objetos se puede dividir en dos grupos:
4.1.1 Reconocimiento de Instancias. Implica reconocer un objeto previamente

conocido dentro de una imagen, cuando es observado desde diferentes puntos de
vista incluyendo la presencia de objetos extrafios e incluso oclusiones.

18



4.1.2 Reconocimiento de Categorias. Consiste en reconocer un objeto que no ha

sido visto y asignarle una categoria (por ejemplo “es un auto”, “es una persona”).

El reconocimiento de objetos mediante imagenes a color se viene investigando
desde hace varios afios. Algunos de los enfoques que se han desarrollado a lo largo
del tiempo, son:

v Deteccion de lineas, contornos y/o superficies para luego compararlas con
modelos 2D o 3D.

v Adquisicion de imagenes desde diversas posiciones y orientaciones para
representarlas en un espacio vectorial y realizar una descomposicion en una
base de datos con los valores propios mas importantes (Ejemplo: Eigenfaces
[15]).

v’ Extraccién de un conjunto de caracteristicas locales que tengan propiedades de
invarianza frente a cambios de iluminacién y punto de vista. Se reconoce una
imagen comparando estas caracteristicas locales con las caracteristicas de las
imagenes de la base conocida (debe de haber una suficiente cantidad de
correspondencias y esas correspondencias deben ser coherentes con una
transformacién que alinee las imagenes). (Ejemplo: Matching con SIFT [16]).

Cuando la cantidad de imagenes consideradas crece, no es posible la comparacién
1 a N. Las caracteristicas locales son mapeadas a un conjunto de “palabras
visuales”. Estas “palabras visuales” se pueden aprender mediante k-means sobre
un conjunto de entrenamiento. El reconocimiento de una nueva imagen se realiza
comparando las palabras visuales contra la frecuencia de aparicion de éstas. Esto
da un ranking de candidatos que se puede refinar teniendo en cuenta la coherencia
espacial de correspondencias [17,18].

4.2 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

La extraccion de caracteristicas en una imagen consiste en la ejecucion de una
metodologia en la cual la imagen o las areas de interés se definen con la informacion
mas apropiada por medio de descriptores, los cuales pueden ser: Locales, globales
o0 semi-locales. Posteriormente se hace una representacion compacta de todo el
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conjunto de descriptores existentes y por ultimo, las distancias o similitudes entre
estas representaciones se calculan de manera que la imagen actual pueda ser
clasificada o comparada con una base de datos que permita obtener el resultado de
reconocimiento.

4.3 DESCRIPTORES GLOBALES DE IMAGENES

El color es una parte importante de la percepcion humana, por tal razén, las
caracteristicas globales de las imagenes se basan generalmente en sefiales de
color.

En las imagenes, los colores son codificados en espacios de color. Un espacio de
color es un modelo matematico que permite la representacion de los colores, como
una tupla de componentes de color. Se puede citar el espacio RGB (Red Green
Blue), el HSV (Matiz Saturacién Value) o los espacios de luminancia-crominancia
(YUV) como ejemplos.

Probablemente el mas famoso descriptor global de color es el histograma de color.
Los Histogramas de color tienen por objeto representar la distribucion de colores
dentro de la imagen o en una region de la imagen. Cada bin de un histograma
representa la frecuencia de un valor de color dentro de esta area. Por lo general, los
histogramas se basan en una cuantificacion de los valores de color, los cuales
pueden ser diferentes de un canal de color a otro. Los histogramas son invariantes
a transformaciones geométricas de la region.

Los momentos de color son otra forma de representacion de la distribucién del color
en una imagen o una region de la imagen. Utilizando los momentos de color, una
distribucion del color puede ser representada de una manera muy compacta [19].

Otros descriptores de color que se pueden mencionar son los denominados

descriptores dominantes (DCD) introducidos en el estandar MPEG-7 [19] o en el
Descriptor de capa de color (CLD).
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4.4 DESCRIPTORES LOCALES DE IMAGEN

Las caracteristicas méas llamativas de los ultimos afios son las denominadas:
Caracteristicas Locales. La idea fundamental de estas caracteristicas es centrarse
en las areas que contienen la mayor informacion discriminante. En particular los
descriptores son calculados alrededor de los puntos de interés de la imagen y son
asociados a los detectores de un punto de interés.

4.4.1 Puntos de Interés. Los puntos y regiones de interés son zonas detectadas
automaticamente por cierta familia de algoritmos. Estos puntos corresponden a
zonas donde la textura local maximiza algun criterio. Los puntos de interés son,
usualmente, maximos o minimos locales de operadores diferenciales (filtros)
aplicados sobre la imagen.

Si la imagen es transformada (rotacién, traslacion, cambio de tamafio), su textura
también se afecta, es decir las mismas zonas siguen maximizando el mismo criterio
de textura local.

Un descriptor local es un vector de caracteristicas calculado sobre una pequefia
region de interés de la imagen. Cada region de interés es generada a partir de un
punto de interés. Los puntos y regiones de interés que se deforman junto con la
imagen su contenido no varian.

La importancia de los descriptores (vectores de caracteristicas) es que son
invariantes, lo cual permite establecer correspondencias entre dos imagenes
cuando se comparan aquellos descriptores que son parecidos. Esta caracteristica
permite realizar procesos de reconocimiento de objetos.

Los puntos de interés o puntos caracteristicos, son caracteristicas de bajo nivel de
todas las imagenes. Los detectores de puntos de interés tratan de encontrar
caracteristicas como bordes, esquinas, color, etc. Algunos de estos detectores
famosos son el detector de esquinas de Harris [20], el detector de puntos
caracteristicos SIFT de Lowe [21] y el detector SURF (Speeded-Up Robust
Features) [1]. Para la extraccion de puntos de interés se escoge el detector que
mejor rendimiento presente y se busca que este sea invariante a posibles cambios
de escala, traslacion, intensidad y orientacion.
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Después de la deteccion de caracteristicas, cada imagen es representada a través
de sus caracteristicas locales. Los métodos de representacion tratan de describir
estas caracteristicas como vectores numéricos llamados descriptores de
caracteristicas. El descriptor debe tener la habilidad de manejar la intensidad,
rotacion, escala y variaciones afines de la misma dimension.

4.4.1.1 Detector de Esquinas de HARRIS. Un gran namero de algoritmos utilizan
como referencia para el matching, la deteccion de bordes (edges). Aunque estos
algoritmos no son sensibles a cambios de intensidad, muestran problemas cuando
se presentan otras transformaciones entre imagenes.

En una imagen al encontrar bordes cercanos al umbral de deteccién, pueden ocurrir
grandes cambios en su topologia ante pequefios cambios en la intensidad, lo cual
puede ocasionar un error en la busqueda de correspondencias.

Existen métodos que solucionan la falencia enunciada anteriormente, tal es el caso
del Detector de HARRIS, el cual consiste en la busqueda de esquinas. Las
esquinas son puntos caracteristicos poco susceptibles a cambios de rotacion y
escala. Una esquina (corner) se caracteriza por ser una region de la imagen con
cambios de intensidad en diferentes direcciones. Este es el principio basico de
busqueda de puntos caracteristicos del Detector de HARRIS el cual consiste en
filtrar la imagen utilizando una ventana movil en ocho direcciones para obtener tres
tipos de regiones:

v Plana o Flat: No hay cambios en ninguna direccion

v Borde o Edge: No hay cambios en la direccién del propio borde

v Esquina o Corner: Hay cambios significativos en todas direcciones

Una vez detectados los puntos de interés, en este caso las esquinas, se encontraran
las respectivas correspondencias entre estos puntos dentro de las imagenes que se

estdn comparando para su posterior reconocimiento.

En la Figura 1 se muestran los 3 tipos de regiones detectadas en una imagen.
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Figura 1. Tipos de Regiones Detectadas

Plana Borde

Fuente: Modificacion del Autor a [43]

El Detector de HARRIS consta de los siguientes pasos:

1. Busqueda de Puntos de Interés: Este paso consiste en ubicar dentro de la
imagen aquellos puntos de interés que se definen como esquinas. Esta ubicacion
se obtiene por medio de la Matriz de Autocorrelacion M. Esta matriz de
autocorrelacion de la imagen es de 2x2 y se obtiene aplicando la derivada
horizontal y vertical de primer orden con plantillas 1x3 y 3x1, respectivamente.

-1
[-1 0 1]; \O]
1

Los elementos de la matriz de autocorrelacién se calculan por medio de la

ecuacion 1.

A C

M=[c B

donde:
2

A=<g—i) Qw=X*>Qw

% ,
B=<@) Qw=Y"QQw
C=X*Y)Q®@w
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Los elementos de la matriz de autocorrelacion se obtienen al elevar al cuadrado las
derivadas parciales y posteriormente filtrar como se puede apreciar en la ecuacion
2. Se utiliza el filtro W de tipo gaussiano para evitar que la respuesta sea ruidosa,
tal y como pasaria con un filtro rectangular.

Este filtro tendra un factor de filtrado ¢ = 2 y un tamafo de ventana de seis veces
el factor de filtrado (tamafio: 6 X ¢ = 12). Si se definen A1y A2 como los valores
propios de la matriz M calculada por medio de la ecuacion 1, se podran obtener los
tres tipos de regiones como se muestra en la Figura 2.

Figura 2. Regiones en funcion de valores propios de M

Az

At

Fuente: Modificacion del Autor a [43]

De la Figura 2 se puede observar lo siguiente:
v Si ambos valores son pequefios, indica que la funciéon de autocorrelaciéon es
plana, por tanto la zona de la imagen tiene una intensidad aproximadamente

constante: Plano (Flat).

v Siuno de los valores es pequefio y otro es elevado, la funcién de autocorrelacion
tendra un cierto rizado: Borde (Edge).

v Si los dos valores son elevados, en la funcion se observaran picos Bruscos:
Esquina (Corner).
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Se puede justificar el motivo de esta clasificacion a partir de los valores propios. A1y
A2 reflejan los modos de variacidon de las direcciones principales de los gradientes.
A partir de esta definicion, cuando en una region de la imagen los dos valores son
elevados, se deduce que localmente existen dos direcciones importantes de los
gradientes y se concluye en que es una esquina.

2. Mapa de Esquinas: Una vez calculados los valores propios de M, se procede a
construir el mapa de esquinas. Para ello, se mide la respuesta a éstas a partir de
la traza y el determinante de la funcion M, los cuales se calculan por medio de
las ecuaciones 3 y 4 respectivamente.

Tr(M)=A+B (3)
Det(M) = A* B — C? (4)

La respuesta a las esquinas R, se calcula por medio de la ecuacion 5.

R = Det(M) — k * (Tr(M))? (5)

donde k es una constante arbitraria obtenida empiricamente. En este caso se
utiliza el valor de k = 0,04 como estandar.

3. Supresion de Valores que no son Maximos: En esta fase de la busqueda sobre
la imagen, ya no se buscan més puntos, sino que se descartan varios de los
puntos obtenidos anteriormente.

El primer paso para la supresion de valores es definir un umbral para la funcion
R por encima de un cierto valor y asi descartar varios de los pixeles que aparecen
marcados como posibles esquinas. Cuanto mayor sea este valor, mas restrictivo
sera el detector en cuanto al nimero de esquinas detectadas, aunque aumentara
su fiabilidad.

Para evitar multiples detecciones en una misma esquina (nubes de puntos
negros), se utiliza el denominado filtro non-maximal supression, el cual se
encarga de eliminar todos los puntos en los cuales la direccion del gradiente no
sea la maxima en un entorno local.
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4. Célculo de Correspondencias (matching). El paso posterior a la busqueda de
puntos caracteristicos que proporciona el detector, es la comparacion de
descriptores entre pares de imagenes y la busqueda de correspondencias entre
ellas como se puede apreciar en la Figura 3.

Figura 3. Deteccion de Esquinas y Célculo de Correspondencia

Fuente: Modificacion del Autor a [43]

En la Figura 3 se pueden observar dos imagenes con sus esquinas detectadas y
marcadas en color rojo y sobre ellas su gradiente correspondiente.

Estos métodos de deteccion de puntos de interés se encargan de describir la
zona alrededor del punto, pero difieren en cdmo buscar las correspondencias
entre las imagenes.

Un método simple de implementar es la evaluacion de las matrices que aportan
informacion del color (RGB), en ventanas x X y alrededor del punto caracteristico,
donde a todos los puntos de la imagen que el detector de HARRIS marca como
esquinas, se les calcula su gradiente, con lo cual se obtiene la localizacién y la
direccién del cambio maximo, para asi obtener invarianza a la orientacion.

En la Figura 4 se muestra la correspondencia entre los pixeles de color de dos
imagenes.
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Figura 4. Esquema de Célculo de Similitud entre Descriptores

CORRELACION

Fuente: Modificacién del Autor a [43]

5. Correlacion entre Descriptores. Para la correlacion, se define una ventana de
x X y pixeles alrededor de cada esquina en funcion de la orientacién del gradiente
de cada punto descrito en la imagen. Para el caso de una imagen a color, ya que
ésta se compone de tres matrices (R,G y B), en cada esquina se definiran tres
ventanas x X y.

El siguiente paso de la correlacion es comparar mediante célculo de
correlaciones, los descriptores de las dos imagenes (trio de ventanas x X y), ya
gue se intentaran asociar los puntos que tengan descriptores mas parecidos.
Estos seran los que sean matematicamente similares, es decir, con una
correlacion maxima. La comparacion se realizard entre TODOS los descriptores
obtenidos en ambas imagenes. El proceso se termina con la relacion de puntos
de la imagen 1 con sus correspondientes en la imagen 2.

En la Figura 5 se muestra la correspondencia entre los puntos de laimagen 1 con
los puntos de la imagen 2. Estos seran los que tienen una correlacion maxima.
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Figura 5. Correspondencia final entre puntos similares de la imagen 1y la imagen 2

/) ~/
NV

Imagen 1 Imagen 2

Fuente: Modificacion del Autor a [43]

El proceso de realizar las correlaciones entre las matrices, incrementa el costo
computacional y el tiempo de procesado de las imagenes.

Las comparaciones permiten obtener el punto mas similar de la segunda imagen,
es decir, un punto de la imagen 1 puede tener su correspondiente en la imagen 2
con un grado de semejanza del 97% (correlacién entre ventanas igual a 0,95),
mientras que otro punto puede tener el suyo al 50%. En este ultimo caso, es posible
gue no se correspondan. Esto no significa que no se produzcan fallos en las
correspondencias (Matching), sino que el proceso se hace mas preciso.

Al aplicar a una imagen transformaciones espaciales como traslaciones o
rotaciones, los descriptores no sufren grandes cambios (simplemente rotan, si es el
caso), pero ante cambios de escala, los descriptores varian considerablemente (ya
gue el tamafio del objeto es diferente). Por ese motivo, este método es sensible a
cambios de escala.
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. Célculo de Transformacion entre Puntos. De todas las correspondencias, se
pueden seleccionar las cuatro ‘mas fiables’ (aquellas que tienen un grado de
similitud por encima del 90%), con lo cual se puede garantizar que esas cuatro
correspondencias son correctas.

La esencia de este método es calcular la transformacion espacial que se ha
producido entre los cuatro puntos de la primera imagen y los cuatro de la
segunda. Una vez calculada la transformacion TR, se aplica de nuevo el método
a un nuevo punto P de laimagen 1. Si la correspondencia obtenida en la imagen
2 es correcta, se afade este punto P a la lista de puntos fiables que ahora
pasaran de ser cuatro a ser cinco. Este proceso se repetira sucesivamente hasta
obtener la funcion 6ptima TR que transforma una imagen en otra. En la Figura 6
se muestra el diagrama de flujo del algoritmo de comparaciones.

Figura 6. Diagrama de Flujo del Calculo de la Transformacion

Listado de matchings fiables:
(%14:¥19) = (%30,¥24)
(Y1g:y.@;) e (Yzz:y":_g) N
(%12.¥12) = (Xza.¥23)

(0 V10) = (Kog¥ou

Calculo matriz
de transformacion [ TR ]

. >

L«
s ¥ )

Obtencidn de un
nuevo punto candidato (x,v)

l

Aplicacion de la
transformacion [ TR ] = (x,y)

como punto fiable de puntos fiables

Si

Fuente: [43]

Utilizando este método, a diferencia del método de correlacion de descriptores, se
evitan de manera significativa errores en el matching. Esto es asi debido a que los

29



puntos que no ‘caen’ en el lugar correcto son excluidos y no toman parte en el
calculo de la transformacion espacial.

Sin embargo, la gran desventaja es que solo funciona correctamente si las primeras
correspondencias (a partir de las cuales se obtiene TRO) son validas. La solucién a
este problema es que el algoritmo sea capaz de decidir si realmente los cuatro
primeros puntos iniciales son correctos a medida que avanza la ejecucion del
codigo. Es decir, cuando se observa que la mayoria de los puntos siguientes esta
fallando, hay que ser capaz de descartar los iniciales y escoger otros cuatro.

Existen diferentes modelos para describir los movimientos 2D (Ver Cuadro 1). En

funcion de la complejidad de la transformacion, se necesita un mayor o menor
namero de parejas de puntos iniciales para poder calcularla.

Cuadro 1. Tipos de Transformacion Espacial 2D

Tipo de Minimo Numero de
Transformacion Puntos

Traslacion
Rotacion 2 EE
Escala
-
Afin 3 ::E %%
"%
-
Proyectiva 4
Polinbmica 6 ::E #

Ejemplo

Fuente: [43]

4.4.2 Detector SIFT (Scale-Invariant Feature Transform). SIFT- Scale-Invariant
Feature Transform [18 BaderAudeh] es un algoritmo de vision artificial que permite
detectar y posteriormente describir caracteristicas en regiones locales de una
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imagen que sean invariantes a la escala, orientacion, parcialmente a cambios de
iluminacién, etc. También se puede utilizar para buscar correspondencias entre
diferentes puntos de vista de una misma escena.

Estas caracteristicas locales se almacenan en los denominados descriptores, los
cuales describen localmente determinadas variables de zonas importantes de la
imagen como el gradiente.

A diferencia del detector de HARRIS, SIFT es mas complejo, por lo tanto tiene un
coste computacional mayor. Sin embargo, una correcta implementacién del
algoritmo puede ser utilizada en una aplicacién en tiempo real, siempre y cuando la
base de datos de busqueda o entrenamiento no sea muy extensa. Esto se debe
principalmente a que las operaciones con un mayor coste se aplican sélo a las
localizaciones que han pasado un test o filtro inicial.

El algoritmo est& estructurado en cuatro etapas bien diferenciadas:

v’ Scale-space extrema detection
v Keypoint localization

v" Orientation assignment

v Keypoint descriptor

A continuacion, se describirdn cada una de las etapas:

e Scale-space extrema detection. La primera etapa del algoritmo SIFT, es la
encargada de buscar un primer conjunto de puntos de interés o puntos claves de
la imagen, también llamados keypoints. Los puntos de interés o puntos claves
son localizaciones y escalas que se repiten continuamente utilizando diferentes
vistas del mismo objeto. Para detectar estas localizaciones que son invariantes a
diferentes escalas de la imagen, se buscan caracteristicas estables a través de
todas las escalas utilizando una funcién continua de la escala conocida como
espacio de escala (Funcién scale-space).

Funcion scale-space: L(x,y,0). La busqueda se realiza sobre todas las
localizaciones y todas las escalas de los objetos de la imagen desde diferentes
vistas. Para detectar localizaciones invariantes a cambios de escala se utiliza la
funcion continua conocida como scale-space: L(x,y, o).
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Para obtener la funcion L(x,y, o) a partir de la imagen original I(x,y), se utiliza la
funcidén gaussiana tal como se muestra en la ecuacion 6.

L(x,y,0) = G(x,y,0) * I1(x,y) (6)

donde el operador * indica la convolucion entre la imagen I y la gaussiana G.

La gaussiana G se calcula por medio de la ecuacion 7.

G(x,y,0) = .e 202 (7)

2mo?

Para calcular todo el espacio L(x,y,o) se debe construir una piramide gaussiana
convolucionando con diferentes filtros G(x,y, o) y variando el pardmetro ¢. Para la
construccion de esta pirdmide es importante tener en cuenta los siguientes
conceptos:

- Octava: Conjunto de imagenes del espacio L con el mismo tamafio que difieren
en el filtrado ¢ con el que han sido obtenidas.

- Escala: Conjunto de imagenes del espacio L filtradas con el mismo parametro o
pero con diferentes tamafos.

En la Figura 7 se muestra un ejemplo de implementacion de la piramide gaussiana
para una imagen dada.
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Figura 7. Piramide gaussiana L(x,y, c) compuesta por 5 escalas y 6 octavas
01 (o)) 03 04 05

Filtrado (o)

Fuente: [43]

De la Figura 7 se ejecutan los siguientes pasos:

1. Se establece en cinco el nimero de escalas por octava (por tanto se debe filtrar
cuatro veces). El nUmero de octavas total dependera del tamafio de la imagen
original. El factor de escalado entre las diferentes octavas es de Y.

2. Antes de calcular la piramide L, se realiza un pre-procesado a la imagen original
I(x,y), que consiste en suavizarla con un filtro gaussiano de o0,=0,5 y
posteriormente re-escalarla con un factor de 2 mediante interpolacion lineal. La
imagen resultante, al tener el doble de tamafio, tendrd un valor o; = 1y es la que
se utiliza como imagen inicial para construir L(x,y, o). Este suavizado previo
mejora considerablemente la estabilidad de los keypoints que se obtienen mas
adelante.

3. La condicién que tienen que cumplir los diferentes valores de o es que el

penultimo (o, en este caso) el doble del primero (g,). Por tanto, se divide cada
octava en intervalos multiplos de kK como se muestra en las ecuaciones 8y 9.

k = 21/n° escalas—2 = 21/5—2 = 21/3 (8)

i—1
o; = ki_l = ZlT (9)
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4. Una vez completada la primera octava, se toma como referencia la imagen con
o, = 2 como imagen inicial de la siguiente octava, ya que al re-escalarla a la
mitad, su factor de filtrado vuelve a ser g; = 1. Este proceso se va repitiendo
hasta completar toda la piramide.

e Keypoint localization. Para la deteccion de los keypoints estables en el scale-
space, no se utiliza la funcién definida por la ecuacién 6, sino que se utiliza una
ecuacion derivada de ella llamada Funcién Difference-of-Gaussian:
D(x,y, o). Esta funcion puede ser obtenida a partir de las diferencias entre dos
escalas vecinas, separadas por un factor k constante y convolucionada con la
imagen, la cual se calcula por medio de la ecuacién 10.

D(x,y,a) = (G(x,y,ka)—G(x,y,a))*](x,y) (10)
D(x,y,0) = L(x,y,ka) —L(x,y,0)

En la Figura 8 se muestra la construccion de la funcion de deteccién por medio de
la convolucion de la Gaussiana con la diferencia de Gaussianas.

Figura 8. Construccion de la Funcion de Deteccion

Escala @_’;/;p—?ﬁ

Octava ﬁ/: ﬁ

Escala
Primera
Octava

Diferencia de
Gausianas(DoG)

Gausiana

Fuente: [44]
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La imagen inicial es convolucionada continuamente con Gaussianas (variando k)
para crear un grupo de imagenes (En la parte izquierda de la Figura 8 se puede
apreciar la Gaussiana). Las imagenes de las Gaussianas vecinas se restan para
producir las imagenes de Diferencia de Gaussianas (DoG), que hay a la derecha de
la Figura 8. Luego el mismo proceso se repite, pero variando la escala (s).

Para la imagen de ejemplo de la Figura 7 se pasa a tener cuatro imagenes por
octava (Diferencia de Gaussianas-DoG) como se muestra en la Figura 9.

Figura 9. Pirdmide Difference-of-Gaussian D(x,y, o)

1

IR
S ATAYE A

e el

Fuente: [43]

De todos los puntos hallados anteriormente, se eliminan aquellos que no son
relevantes, por lo cual a cada punto se le aplica un modelo para saber su
localizacion y escala. A partir de los calculos anteriores, se calculan los maximos y
minimos locales del espacio D(x,y,o). Todos los pixeles de cada imagen de la
piramide son comparados con sus ocho vecinos de la propia imagen y con los nueve
vecinos de la misma imagen en escala anterior y posterior como se puede apreciar
en la Figura 10.
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Figura 10. Comparacion de Pixeles con sus vecinos

A

Escala o >

Fuente: [43]

Un punto sera seleccionado como keypoint sélo si es mayor que sus 26 vecinos o
menor que todos ellos. Para la imagen de ejemplo de la Figura 7, se muestra la
representacion de los pixeles en la imagen por medio de la Figura 11.

Figura 11. Representacion de los pixeles en la imagen

Fuente: [43]

En la Figura 11 se pueden realizar las siguientes apreciaciones:
- Enrojo: Pixel en estudio.
- Enverde: Vecinos en escala actual.

- En amarillo: Vecinos de escala anterior y posterior.

En la Figura 12, se pueden apreciar los keypoints detectados en color verde.
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Figura 12. Keypoints detectados en la imagen

Fuente: [43]

La siguiente fase del método SIFT consiste en almacenar toda la informacion
disponible de cada keypoint. Para cada punto de interés encontrado se guarda la
escala y octava de la piramide a la que pertenece, ademas de la posicion [fila,
columna] dentro de la imagen correspondiente.

Con los datos almacenados se pueden descartar varios puntos, teniendo en cuenta:

- Puntos con bajo contraste
- Puntos localizados a lo largo de bordes

Los puntos descartados por esas dos condiciones no son de interés debido a que
serian muy sensibles al ruido.

Para descartar los puntos con bajo contraste se utiliza la ecuacion 11.

oDT 1 0D
— _ T — 11
D(p) =D + app+2p 6p2p (11)

donde p = (x,v,0)7
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El extremo p se determina derivando la expresion e igualandola a cero. De tal
manera se obtiene la ecuacion 12.

2p-1 | 5,2
_(6 D a_D)z _I[ax axay|.|ax| (12)

El vector p, resultado de la operacion, se define como offset del punto. A partir de
este offset, se calcula el contraste de su keypoint correspondiente.

Al sustituir la ecuacién 12 en la ecuacion 11, se obtiene la ecuacion 13.

10DT (13)

La funcion D(p) es util para descartar puntos de bajo contraste estableciendo un
umbral minimo al que deben llegar los keypoints.

Ya que la funcién D(x,y,o) es muy sensible ante los puntos situados sobre los
bordes, y dado que la funcion Diferencia de Gaussianas devuelve muchos puntos
clave a lo largo de bordes y esquinas de los objetos que deben eliminarse para
mantener la estabilidad de los puntos (extremos). Para ello se calculan las
principales curvas a través de una matriz Hessiana H, calculada en la localizaciéon
y escala de los puntos clave (maximos y minimos) por medio de la ecuacion 14.

Dyx ny] (14)

Los vectores propios de H (a y ) son proporcionales a la respuesta de D y definen
la traza de la matriz Tr que se calcula a través de la ecuacion 15.

Tr(H) = Dy + Dy = a+ B (15)

El determinante de la matriz se obtiene por medio de la ecuacion 16.
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Det(H) = Dxnyy - (DXY)Z
(16)
Det(H) = af

Si el determinante es negativo, las curvas son de diferente signo y por lo tanto el
punto se descarta por no ser un extremo.

Sir eslarelacion entre a y f§ (e = rf3), entonces, para comprobar si la relacion de
las principales curvas es menor que un umbral especificor, s6lo es necesario
comprobar si se cumple la desigualdad 17.

Tr(H)?> (r+1)>2
Det(H) = 7

(17)

. +1)?2 - .
Cuando los autovalores son iguales, el valor de % es minimo, y va creciendo

segun va aumentado el valor de la relacién r. Si la relaciébn es minima, se considera
gue el punto pertenece a un borde. A partir de la imagen del ejemplo Figura 7, se
muestran aquellos puntos que son realmente invariantes al cambio por medio de la
Figura 13.

Figura 13. Puntos realmente invariantes al cambio

Octava 1 - Escala 2: 13 puntos

Octava 3 - Escala 2: 94 puntos Octava 3 - Escala 2: 21 puntos

Fuente: [43]
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En la Figura 13, los Keypoints iniciales se encuentran en color verde y los Keypoints
no descartados se encuentran en color rojo.

Como se puede apreciar en la Figura 13, un alto porcentaje de puntos que provienen
de la fase inicial de SIFT son rechazados; y de esta manera, s6lo quedan aquellos
puntos los que son realmente invariantes al cambio.

e Orientation assignment. Una vez excluidos aquellos puntos que son sensibles
al ruido o se encuentran en bordes o esquinas de los objetos, se pasa a asignar
una orientacioén a cada punto caracteristico. Para cada imagen L(x,y) con una
determinada escala, se define una regién de 16x16 pixeles alrededor del punto y
se calcula la magnitud del gradiente m(x,y) y la orientacion 6(x,y) utilizando
diferencias entre pixeles.

El gradiente m y la orientacion 6 se pueden calcular mediante las ecuaciones 18
y 19 respectivamente.

m(ny) = \/(L(X + 1,}/) - L(X - 1)3’))2 + (L(X,y + 1) - L(X,y - 1))2 (18)

(19)

0Cxy) = tan-! <L(x,y +1)—-L(x,y— 1))

Lx+1,y)—L(x—1,y)

En la Figura 14 se muestra la ventana de 16x16 pixeles alrededor del keypoint.

Figura 14. Ventana de 16x16 pixeles alrededor del keypoint

Imagen gausiana

Modulo del gradiente Orientacion del gradiente

Fuente: [43]
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En la Figura 14 se muestra en la parte de arriba una ventana 16x16 alrededor del
keypoint, abajo a la izquierda: el médulo de gradiente m(x, y) y abajo a la derecha
la orientacién de 6(x, y).

De todo el proceso realizado para el médulo y orientacién del gradiente, esta
informacion se toma y se agrupa en forma de histograma, uno para cada keypoint.
De tal forma, cada histograma de orientaciones esta conformado por 36 bins para
cubrir el rango total de 360°.

A medida que se afiade al histograma cada orientacion 6 (x,,y;) de la region 16x16,
dicho valor se pondera por su médulo m(x,,y,) y por una ventana circular gaussiana
con valor ¢ igual a 1,5 veces la escala del keypoint.

En la Figura 15 se muestra la region de 16x16 y una ventana circular gaussiana con

valor ¢ igual a 1,5 veces la escala del keypoint.

Figura 15. Descripcion de orientacion de keypoint e histograma
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> 7 t XN e N\

o=15xescala

0 45 90 135 180 225 270 315

Fuente: [43]

De la Figura 15 se observa a la izquierda, la region de gradientes 16x16, en el centro
la ventana circular gaussiana y a la derecha el histograma final del keypoint.

Existen diversos motivos para realizar la ponderacion del médulo y del valor ¢ de la
ventana circular gaussiana:

- Dar mayor peso a las orientaciones con médulos elevados, que por tanto son
mas importantes.
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- Dar mayor importancia a los puntos cercanos al keypoint, es decir, los puntos
centrales de la ventana.

Los picos mas altos de cada histograma son las direcciones dominantes de los
gradientes locales y por lo tanto la orientacion final del keypoint. Sin embargo, en
algunas ocasiones no basta so6lo con definir el pico mas alto, sino que se buscan
otras caracteristicas como:

- Deteccion del pico mayor

- Busqueda de picos secundarios que tengan una altura mayor al 80% del principal.
Si no hay ninguno, se trabaja sé6lo con el mayor.

- A cada pico seleccionado se le interpola su posicion para lograr una mayor
precision, este proceso se lleva a cabo mediante la construccién de una parabola
entre €l mismo y sus vecinos laterales.

Para localizaciones con multiples picos elevados de similar magnitud, se obtienen
varias orientaciones para un mismo punto de la imagen. Es decir, al construir los
descriptores en la siguiente etapa del algoritmo, los keypoints con orientaciones
multiples tendran asignados varios descriptores, que sélo difieren en su inclinacién
como se puede apreciar en la Figura 16.

Figura 16. Histogramas de keypoints con pico maximo

Fuente: [43]
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De la Figura 16 se observa a la Izquierda un ejemplo de histograma con orientacion
simple y a la derecha un ejemplo de histograma con orientaciones multiples.

En la Figura 17 se puede observar esquematicamente el proceso de interpolacion
de los picos a partir del bin anterior y posterior.

Figura 17. Interpolacion parabolica del maximo utilizando las dos muestras vecinas
al pico
llnterpolacic’m parabélica

Amplitud

— Parabola ajustada a 3 muestras

x-1 x x+1 Bin

Fuente: [43]

Antes de la construccion de los descriptores, de cada region importante de la
imagen, se debe tener almacenada toda la informacién de localizacion, octava,
escala y las principales orientaciones.

e Keypoints descriptors. Los pardmetros calculados hasta ahora hacen parte de
un sistema coordenado de 2 dimensiones que describe localmente cada regién
de la imagen, y por tanto proporciona invariancia a estos parametros.

Con esta esta informacion, se obtiene un descriptor para cada zona de interés.

Este proporciona robustez ante las posibles variaciones de iluminacién y cambios
de puntos de vista 3D.

El proceso parte de regiones 16x16 multiplicadas por la ventana gaussiana con a =
1,5 veces la escala. Estas se dividen en subregiones de 4x4 pixeles con el fin de
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resumir toda esa informacién en pequefios histogramas de solo 8 bins, es decir, 8
orientaciones. Antes de realizar esta adaptacion de la informacion, cada gradiente
de la ventana 16x16 se rota tantos grados como especifique la orientacion principal
del keypoint (calculada en la etapa anterior), y asi sera independiente a la inclinacion
de la imagen.

Para cada keypoint, mientras antes se tenia un gran histograma con 36 posibles
orientaciones (que provenia de 256 muestras alrededor del punto), ahora se tienen
16 pequenios histogramas de 8 bins cada uno de ellos. Para evitar cambios abruptos
entre fronteras, cada subregion es filtrada de nuevo por una ventana circular
gaussiana (en esta ocasion de tamafo 4x4) con un factor « = 0,5 X escala como
se puede observar en la Figura 18.

Figura 18. Reduccion de histogramas
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Fuente: [43]

De la Figura 18 se observa a la izquierda las subdivisiones 4x4, en el centro, las
ventanas circulares gaussianas y a la derecha el descriptor compuesto por 16
histogramas de 8 bins.

Existen dos pardmetros que marcan la complejidad del descriptor: el nUmero de
orientaciones de cada histograma (r) y el ancho de la matriz (n). En este caso, el
tamafo sera de 128 elementos como se indica en la ecuacion 20.

Tamafio = r X n? = 8 X 42 = 128 [elementos] (20)

Es necesario realizar una serie de modificaciones para conseguir mayor robustez
ante posibles cambios de iluminacién. El objetivo es ser invariante a tres tipos de
variacion:
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- Luminosidad
- Contraste
- No linealidades

Este descriptor es invariante a la luminosidad ya que los gradientes se calcularon
mediante diferencias entre pixeles vecinos.

Para que este descriptor sea robusto al contraste, se normaliza a la unidad cada
uno de los ‘sub-histogramas’ del total de 16 que tiene cada descriptor. Asi, un
cambio de contraste en el que cada pixel y gradiente sean multiplicados por una
constante, serd automaticamente cancelado por la normalizacién.

La variacién no lineal de la luz, se puede producir por la saturacion de la camara o
cambios de iluminacién sobre superficies 3D. Una forma de controlar esta situacion,
es definir un umbral de valor pequefio a los histogramas normalizados (se eliminan
los valores superiores a este valor), y posteriormente se renormaliza de nuevo a la
unidad.

Aqui finaliza todo el proceso de construccién del descriptor SIFT. El siguiente paso
se centra en como comparar los descriptores de las diferentes imagenes para su
correcto matching entre puntos correspondientes.

4.4.2.1 Céalculo de correspondencias (matching). Un descriptor SIFT es un
conjunto de 128 elementos que indican las orientaciones mas importantes alrededor
de un punto de interés.

Si dos imagenes contienen descriptores muy similares, es probable que ambos
estén describiendo una misma zona y por tanto sean correspondientes.

Para calcular el grado de similitud entre ellos existen varias alternativas. Una de las
mas utilizadas es la denominada diferencia euclidea, la cual se calcula por medio
de la ecuacion 21.

dif; = +/(a; = by)*
128 (21)
difiotar = Z dif;
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donde dif; es la diferencia euclidea entre el elemento a; de un descriptor de la
imagen Ay b; su correspondiente descriptor de la imagen B. La variable dif;,:q; €S
la suma de las diferencias euclideas que hay entre los 128 elementos de ambos
descriptores.

Realizando estas operaciones entre cada descriptor de la imagen A con cada
descriptor de la imagen B, se deducen cuales comparaciones son correspondientes
con mayor probabilidad, eligiendo siempre las que hayan dado una diferencia
euclidea total menor.

El costo computacional de todas las comparaciones es muy elevado. Por lo tanto,
en funcién del tipo de aplicacion que se quiera implementar y de la informacién que
se tenga a priori, se puede optimizar de una u otra forma el codigo, para esto se
deben fijar restricciones previas.

4.4.3 Detector SURF (Speeded Up Robust Features). SURF (Speeded Up Robust
Features) [22] es otro algoritmo utilizado para la extraccion de puntos de interés
invariantes. Este algoritmo tiene gran robustez ante las transformaciones de la
imagen. Al comparar el algoritmo SURF con el algoritmo SIFT, se presentan las
siguientes ventajas:

- Velocidad de célculo considerablemente superior sin ocasionar perdida del
rendimiento porque reduce la dimension y la complejidad del descriptor.

- Mayor robustez ante posibles transformaciones de la imagen.

Estas ventajas se consiguen mediante la reduccién de la dimensionalidad y de la
complejidad en el calculo de los vectores de caracteristicas de los puntos de interés
obtenidos, mientras contindan siendo suficientemente caracteristicos e igualmente
repetitivos.

El procedimiento del algoritmo SURF para detectar puntos de interés (keypoints),
asignacion de la orientacion y la obtencion del descriptor SURF propiamente dicho,
se describe a continuacion:

4.4.3.1 Deteccion de Puntos de Interés. La fase de deteccidén de puntos de interés
del descriptor SURF es idéntica a la del descriptor SIFT.
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El descriptor SURF utiliza el valor del determinante de la matriz Hessiana para la
localizacion y la escala de los puntos. Lo novedoso de la deteccion de puntos de
interés del descriptor SURF es que 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 determinante de la matriz Hessiana en ambos casos. Dado un punto p =
(x,y) y unaimagen I, la matriz Hessiana H(p, o) en el punto p con una escala o se
define a través de la ecuacién 22.

Lyx(p,0) Lyy (v, 0) (22)

HP.0) =\ w.0) L, o)

2
donde L,,(p, o) es la convolucién de segundo orden de la Gaussiana %g(a) con
la imagen I en el punto (x,y), de igual forma para Ly, (p, o) Y Ly, (po).

Las aproximaciones de las derivadas parciales se denotan como D, Dy, y D, y €l
determinante se calcula a partir de la ecuacion 23.

det(Haprox) = Dxnyy - (0'9ny)2 (23)
donde el valor de 0,9 esta relacionado con la aproximacion del filtro Gaussiano.
En la Figura 19 se muestra la representacién de la derivada parcial de segundo

orden de un filtro gaussiano discretizado y la aproximacién de la derivada para el
caso del descriptor SURF.
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Figura 19. Representacion de la derivada parcial de segundo orden de un filtro
gaussiano discretizado y la aproximacién de la derivada en el caso del descriptor
SURF

L
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Fuente: [44]

La imagen obtenida después de la convolucién de la imagen original con un filtro de
dimensiones 9x9, que corresponde a la derivada parcial de segundo orden de una
gaussiana con ¢ = 1,2, se considera como la escala inicial o también como la
méaxima resolucién espacial s (s = 1,2 correspondiente a una gaussiana con ¢ =
1,2). Las capas sucesivas se obtienen aplicando gradualmente filtros de mayor
dimensién, evitando asi los efectos de aliasing en la imagen. El espacio escala para
el descriptor SURF, también esta divido en octavas. Sin embargo, en el descriptor
SURF, las octavas estan compuestas por un numero fijo de imagenes como
resultado de la convolucion de la imagen original con una serie de filtros cada vez
mas grande. El incremento de los filtros dentro de una misma octava es el doble
respecto al de la octava anterior, al mismo tiempo que el primero de los filtros de
cada octava es el segundo de la octava predecesora.

Finalmente, para calcular la localizacion de todos los puntos de interés en todas las
escalas, se procede mediante la eliminacion de los puntos que no cumplan la
condicion de maximo en un vecindario de 3x3x 3. De esta manera, el maximo
determinante de la matriz Hessiana es interpolado en la escala y posicion de la
imagen.

En la Figura 20 se muestra el escalamiento de un descriptor SURF.
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Figura 20. Escala para el descriptor SURF
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Fuente: [44]

4.4.3.2 Asignacion de la Orientacion. En esta etapa se otorga al descriptor de
cada punto de interés la invariancia ante la rotacion mediante la asignacion de la
orientacion del mismo.

El primer paso para otorgar la mencionada orientacion consiste en el calculo de la
respuesta de Haar en ambas direcciones x e y mediante el calculo de las respuestas
HAAR.

La etapa de muestreo depende de la escala y se toma como valor s, siendo s la
escala en la que el punto de interés ha sido detectado, donde a mayor valor de
escala mayor es la dimension de las funciones onduladas.

Una vez realizados todos estos célculos, se utilizan nuevamente imagenes
integrales para proceder al filtrado mediante las mascaras de Haar y obtener asi las
respuestas en ambas direcciones. Son necesarias sélo 6 operaciones para obtener
la respuesta en la direccion x e y. Una vez que las respuestas onduladas han sido
calculadas, son ponderadas por una gaussiana de valor ¢ = 2,5s centrada en el
punto de interés. Las respuestas son representadas como vectores en el espacio
colocando la respuesta horizontal y vertical en el eje de abscisas y ordenadas
respectivamente.

Finalmente, se obtiene una orientacion dominante por cada sector mediante la suma
de todas las respuestas dentro de una ventana de orientacion mévil cubriendo un
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angulo de g . En la Figura 21 se muestra la orientacion dominante de la suma de

todas las respuestas dentro de una ventana de orientaciébn movil con angulo g

Figura 21. Célculo de direcciones x e y

dy

Fuente: [44]

4.4.3.3 Descriptores SURF. Se construye como primer paso una regién cuadrada
de tamafio 20s alrededor del punto de interés y orientada en relacion a la orientacion
calculada previamente. Esta region es a su vez dividida en 4x4 sub-regiones dentro
de cada una de las cuales se calculan las respuestas de Haar de puntos con una
separacion de muestreo de 5x5 en ambas direcciones. Por simplicidad, se
consideran dx y dy las respuestas de Haar en las direcciones horizontal y vertical
respectivamente relativas a la orientacion del punto de interés.

Para dotar a las respuestas dx y dy de una mayor robustez ante deformaciones
geométricas y errores de posicion, éstas son ponderadas por una gaussiana de
valor ¢ = 3,3s centrada en el punto de interés. En cada una de las sub-regiones se
suman las respuestas dx y dy obteniendo asi un valor de dx y dy representativo por
cada una de las sub-regiones. Al mismo tiempo se realiza la suma de los valores
absolutos de las respuestas jdx; y jdxy; en cada una de las sub-regiones,
obteniendo de esta manera, informacién de la polaridad sobre los cambios de
intensidad.

En resumen, cada una de las sub-regiones queda representada por un vector v de
componentes definido por la ecuacion 24.

v=0 do ) dy Y ldel, ) |y (24)
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Uniendo las 4x4 sub-regiones, resulta un descriptor SURF con una longitud de 64
valores para cada uno de los puntos de interés identificados.

En la Figura 22 se muestra el resultado de un descriptor SURF de longitud 64.

Figura 22. Descriptores SURF

Fuente: [44]

4.5 DESCRIPTORES DE IMAGENES SEMI-LOCALES

La mayoria de los descriptores de forma pertenecen a esta categoria. Estos
descriptores se basan en la extraccion de contornos precisos de las formas dentro
de la imagen o la region de interés. La segmentacion de la imagen suele ser util en
la etapa de pre-procesamiento. Para que un descriptor sea robusto con respecto a
transformaciones afines de objetos, es necesario suponer una segmentacion casi
perfecta de formas de interés.

En la literatura se pueden encontrar muchos descriptores de forma, algunos de los

mas comunes son:. Descriptor de Curvatura de Espacio Escalar (CSS) [23],
Transformacion Angular Radial (ART) y Descriptores en el estandar MPEG-7.
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4.6 METODO DE BOLSA DE PALABRAS VISUALES (BAG OF VISUAL WORDS-
BOVW)

Los Descriptores SIFT y SURF han sido ampliamente utilizados para la
recuperacion de objetos en imagenes. La extraccion local de caracteristicas
conlleva a un conjunto desordenado de vectores de caracteristicas. La principal
dificultad del reconocimiento, la recuperacion o los pasos de clasificacion consiste
en encontrar una representacion compacta de todas estas caracteristicas y sus
medidas de similitud (disimilitud) asociada. Un meétodo eficiente que ha sido
ampliamente utilizado es el llamado Bolsa de Palabras Visuales (BoVW) [24].

El método de Bolsa de Palabras Visuales (BoVW) tiene cuatro etapas principales:

1. La construccion de un diccionario visual por agrupamiento de las caracteristicas
visuales extraidas de un conjunto de imagenes u objetos de entrenamiento.

2. La cuantificacion de las caracteristicas.
3. La seleccion de la representacion de la imagen utilizando el diccionario.

4. La comparacion de estas imagenes de acuerdo con su representacion.

A continuacion se describirdn cada uno de estos conceptos:

4.6.1 Diccionarios Visuales. EI método mas popular y eficaz para representar
contenidos visuales hoy en dia se basa en los diccionarios visuales que generan la
llamada representacion de Bolsa de Palabras Visuales (BoVW).

Uno de los beneficios de usar tal representacion es la habilidad para codificar
propiedades locales en un vector de caracteristicas Unico para cada imagen. Para
generar una representacion de Bolsa de Palabras Visuales, se puede crear el
diccionario visual.

Para crear un diccionario visual, las caracteristicas locales pueden ser obtenidas a

partir de un conjunto de imagenes de entrenamiento usualmente extraidas de
parches locales y su descripcion. Los parches pueden ser tomados alrededor de
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puntos de interés [25] o por muestreos densos [26] y descriptores de imagenes
como el popular SIFT [27], el cual se utiliza para extraer vectores caracteristicos de
cada uno de ellos. Este diccionario, V =V, con i = {1, ..., K} es construido por la
agrupacion de estas caracteristicas en un cierto nimero de K clases o "Palabras
Visuales”.

Cada agrupacion representa una palabra visual y tiende a contener parches con
apariencias similares. Aunque k-means es un método muy popular utilizado en el
paso de agrupamiento, debido al caso de la dimensionalidad, una seleccion
aleatoria de puntos en el espacio de caracteristicas crea diccionarios de calidad
similar [28,29] y ahorra mucho tiempo en la generacién del diccionario. Para calcular
la representacion de la imagen, los parches locales de la imagen son asignados a
una o varias palabras visuales en el diccionario. La asignacion dura proporciona un
parche local a la palabra visual mas cercana en el espacio de caracteristicas. De
otra mano, la asignacion suave reduce el efecto de los pobres resultados obtenidos
por el método de agrupacion asignando mdultiples palabras visuales a los parches
locales [17, 18, 19].

Un método computacional efectivo de asignacion suave se describe por medio de
la ecuacion 25.

S ks (D (vi, wj)
v Z;(=1 ks (D (v, wy)'

(25)

donde:

j Varia desde 1 hasta el tamafio del diccionario (k)
v; Es el vector caracteristico del parche i
w; Es el vector correspondiente a la palabra visual j

L)
ko (x) =5 20

D(v,w) Es la distancia entre los vectores vy w

El parametro ¢ indica la suavidad de la funcién gaussiana: El valor y el nimero de
regiones vecinas consideradas.
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Después de representar cada parche local de la imagen de acuerdo al diccionario,
el conjunto de parches se suma y se define como un vector singular de
caracteristicas por técnicas de agrupamiento [30]. Los métodos de agrupamiento
mas populares estan basados en célculos de asignacion de valor promedio para
cada palabra visual en la imagen y consideran la maxima activacion de la palabra
visual. Los resultados en la literatura muestran un mejor rendimiento en
experimentos de clasificacion cuando se utiliza la agrupacion maxima [23], la cual
esta dada por ecuacion 26.

h] = MaXienij (26)

donde a es obtenido en el paso de asignacién, N es el nUmero de puntos en la
imagen y j varia de 1 al tamafio del diccionario (k).

4.6.2 Cuantificacion de Caracteristicas. El conjunto de vectores caracteristicos
para el aprendizaje se utiliza para cuantificar el espacio de caracteristicas (utilizando
por ejemplo Agrupamiento K-Means) y para seleccionar el libro de cédigos de los
vectores caracteristicos que representaran el conjunto de entrenamiento. Con
respecto a la cuantificacion, es bien sabido que el algoritmo k-means no da
garantias para converger en un 6ptimo global y que depende de la inicializacion de
los centros de las agrupaciones. Una version mejorada de este algoritmo, conocido
como k-means + + se ha propuesto en [26] con el fin de incrementar la cantidad de
imagenes en un conjunto de datos para construir una cuantificacion jerarquica. Por
ejemplo, un agrupamiento jerarquica k-means, llamado vocabulario arbol fue
propuesto en [31]. El vocabulario arbol tiene una alta calidad de recuperacion y de
eficiencia comparada con el método de BoVW inicial de [17]. Hasta ahora, sélo se
ha mencionado la Bolsa de palabras Visuales para un solo un tipo de caracteristicas,
pero hay que tener en cuenta que si diferentes tipos de caracteristicas son extraidas
de las imagenes, el método de BoVW también se puede aplicar directamente. Una
vez el diccionario esta disponible, las imagenes son representadas por informacion
estadistica acerca de cdmo se activan las palabras visuales. El conjunto de todos
los vectores de caracteristicas de una imagen se denomina generalmente como
"Bolsa de caracteristicas".

4.6.3 Seleccién de la Representacién. Cuando se crea la representacién de una
imagen para cualquier aplicacion donde se quiera replicar parcial o totalmente una
imagen, se requiere la creacién de representaciones realmente discriminantes,
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diferencias muy pequefias entre las imagenes u objetos deben ser codificadas, sin
dejar de ser véalidas para especificar transformaciones fotométricas / geométricas
relacionadas con el dominio. Sin embargo la representacién debe ser muy precisa.

En la Figura 23 se muestra el esquema general del método de Bolsa de Palabras
Visuales.

Figura 23. Esquema General del Método de Bolsa de Palabras Visuales para la
recuperacion de imagenes
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Fuente: [21]

4.6.4 Comparaciéon de Imagenes basada en su Representacion. Una aplicacion
de Busqueda semantica requiere una representacion precisa, pero, al mismo
tiempo, lo suficientemente general como para comprender las variaciones entre
clases [6]. Aquellas representaciones que son menos especificas para una
determinada aplicacion pueden ser mas adecuadas para abordar problemas de
gran cantidad de datos, donde el gran volumen de datos hace que sea mas
complicado, en términos de tiempo de extraccion y de almacenamiento, la
extraccidén de algunas categorias de caracteristicas de escenarios especificos.

En la recuperacion de escenarios, una funcion de distancia se puede utilizar para
comparar vectores de caracteristicas. La idea de esta funcion es evaluar si las
imagenes contienen las mismas palabras visuales con la misma disposicion
espacial. Por lo tanto, las distancias entre los puntos se calculan solo entre las
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correspondientes palabras visuales, que presentan una disposicién espacial similar.
Inicialmente, se buscan las palabras visuales iguales y luego se aplica la verificacion
espacial para la recuperacion de los escenarios.

La razén es que, como la informacién espacial ya esta incluida en el vector de
caracteristicas, la verificacion espacial se puede realizar al pasar por el vector de
caracteristicas. Por "post-proceso”, se puede entender que, después de encontrar
las palabras visuales iguales, se puede calcular la informacion espacial y luego
realizar la verificacion espacial como ocurre con los métodos presentados en
[32,33]. El vector de caracteristicas de la imagen final cominmente se llama bolsa
de palabras Visuales (BoVW).

Los métodos de BoW utilizan libros de codigos para crear descriptores basados en
el contenido visual de una imagen, donde el libro de cddigos es un conjunto de
palabras visuales que representan la distribucion de las caracteristicas locales de
una coleccion de imagenes en el espacio caracteristico. Todos los puntos de interés
de una imagen estan asociados a una o mas palabras visuales y un BoW de una
imagen esté definido de acuerdo a la discretizacion del espacio de caracteristicas
de acuerdo al libro de cddigos y a un histograma de ocurrencias de palabras
visuales.

En algunas aplicaciones la semantica asociada con el contenido de una imagen es
percibida en términos de la distribucion espacial de las propiedades visuales de la
imagen. Una de las limitaciones de los métodos de bolsa de palabras es la
inhabilidad para codificar la distribucion espacial de las palabras visuales dentro de
la imagen.

Especial atencion se ha prestado a la falta de informacion geométrica codificada por
la tradicional representacion de bolsa de palabras visuales [34,35]. El arreglo
espacial de palabras visuales en imagenes es importante para entender la
semantica de las imagenes y es frecuentemente crucial para distinguir diferentes
clases de escenas u objetos, es en esta direccibn que muchas propuestas
actualmente se han hecho vigentes para la clasificacién y recuperacion de imagenes
[23,25,26,36,37,38]. En la clasificacion de escenarios, utilizando Maquinas de
soporte vectorial (SVMs), por lo general la alta dimensionalidad de los vectores no
degrada la efectividad, ya que las SVMs sufren menos de la maldicion de la
dimensionalidad.
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El popular método de Pirdmide espacial es muy exitoso para la clasificacion de
imagenes, pero sus vectores tienen una alta dimensionalidad [37]. Sin embargo,
para los experimentos de recuperacion, que se basan generalmente en el calculo
de distancias entre vectores utilizando la distancia euclidea.

Por ejemplo, los vectores deben ser compactos o incrustados en una estructura
indexada para evitar la maldicion de la dimensionalidad [21,39,40]. Como la
dimensionalidad crece, la distribucién de las distancias entre las caracteristicas
tiende a ser estrechamente concentrada, alrededor de un valor medio, lo que reduce
el contraste entre las caracteristicas similares y disimiles. Sin embargo para crear
una representacion de imagenes que trabaje bien tanto en clasificacion como en
recuperacion de escenarios, se debe ser consciente del tamafio del vector
caracteristico.

Muchos de los métodos existentes por agrupacion espacial que han sido utilizados
en recuperacion de escenarios, dejan la verificacion espacial como un paso de
posprocesamiento [29,30]. Ellos calculan una simple representacion y después
buscan las palabras visuales que coincidan entre imagenes.

4.7 METODO DE GRAFOS VISUALES

El método de grafos ha sido utilizado para representar la relacion entre los objetos
dentro de la imagen. La Figura 24 muestra la vision general de la Bolsa de Graficos
Visuales.

Como se puede apreciar en la Figura 24, de una imagen de Coleccion (A), se
detectan todos los puntos de interés (B), entonces se agrupan los descriptores de
los puntos de interés en el espacio de caracteristicas (C) y se genera el libro de
palabras visuales (D) a partir de los prototipos de las agrupaciones.

57



Figura 24. Vision general de la Bolsa de Gréficos Visuales

" - : St Y
) : A
: i
] Veg "' :
= i
\ S
\ g.\
- IR N e "o ]
= HEN o To W
S - H o a2
: Visdal'Word R N % e
Interest Points Clustering of Feature H Eh ¢
Vectors Codebook : p v\i‘
// W
Codebdok of Spatial -
i & Histogram of
Relationships into Graphs FEPH LSRG (Graph-based Codebook) & among Visual Words

(Bag of Visual Graphs)

Fuente: [20]

Utilizando el libro de codigos y la triangulacion de Delaunay en los puntos de interés
de cada imagen se puede construir un conjunto se grafos conectados (E) para
representar la imagen, con la cual se codifica la relacion espacial de las palabras
visuales. En una nueva agrupacion en el paso (F), se seleccionan las palabras
visuales del nuevo vocabulario (G), los Grafos Visuales. El proceso para generar el
descriptor de la Bolsa de Grafos Visuales de una imagen utiliza el libro de codigos
basado en Grafos (G) para calcular un histograma, el cual cuenta la frecuencia de
los Grafos Visuales dentro de una imagen.

4.7.1 Bolsa de Grafos Visuales (BoVG). La Bolsa de Grafos Visuales (BoVG) es
un método que combina la posicion espacial de los puntos de interés y sus etiquetas
definidas en términos del libro de cdédigos de palabras visuales tradicional para
definir un conjunto de grafos conectados.

El conjunto de grafos conectados codifica la relacion espacial de las palabras
visuales y se utiliza para crear un segundo vocabulario, el Libro de Cddigos de
Grafos Visuales. El Libro de codigos de grafos cuantifica el espacio de grafos
conectados y permite la construccion de un histograma para describir la imagen. La
Figura 24 muestra los pasos para generar el libro de cddigos de grafos visuales
propuesto y el descriptor final de la imagen. Este método necesita 2 libros de
codigos uno en los puntos de interés del espacio de caracteristicas y otro en el
espacio de grafos conectados.
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4.7.1.1 Libro de Codigos de Palabras Visuales. Este método necesita un
diccionario visual o libro de codigos, para asignar cada punto de interés encontrado
dentro de una imagen para definir la palabra visual en el libro de codigos. Primero
se inicia con un conjunto de puntos de interés obtenido de un muestreo denso como
resultado de un detector de puntos de interés [17,19].

El segundo paso es la cuantificacion del bajo nivel del espacio del descriptor y la
construccion de su propio libro de cédigos. Un método comun para esto es el K-
Means clustering [29,30], aunque una seleccién simple aleatoria de puntos produce
resultados también efectivos [39].

Una vez se tiene el libro de codigos, éste se puede utilizar para crear un descriptor
global para describir una nueva imagen, lo cual conlleva a realizar 2 pasos:

La asignacion de puntos y el paso de agrupamiento. Aqui seran 2 métodos
fundamentales para asignacion: Asignacion Dura y Asignacion Blanda [14,30]. En
la asignacion dura, los puntos son asignados a su propia region en el espacio de
caracteristicas cuantificado. En la asignacion blanda se etiqueta un punto para
cualquier regidn basado en diferentes criterios.

El paso de agrupamiento genera un descriptor de BoW de la imagen [14]. La suma
del agrupamiento representa una imagen por un histograma, calculando la suma de
asignacion de cada region. El uso de una suma de asignaciones normalizada
corresponde a un agrupamiento promedio. EI maximo agrupamiento considera el
maximo valor de actividad de cada region.

El agrupamiento, es la formacion de la representacion final de la imagen. Una buena
representacion debe ser robusta para diferenciar las transformaciones de la imagen
y el ruido; y debe ser lo mas compacta posible. El operador de agrupamiento agrega
las proyecciones de todos los vectores de caracteristicas de entrada en el
diccionario visual para obtener un solo valor escalar de cada palabra de codigo.

El estandar BoVW [47] considera el tradicional método de recuperacién de texto
como un operador de suma como se aprecia en la ecuacion 27.

N

V]= 1.. .....k,Zi = Z aij (27)

i=1
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donde el maximo agrupamiento, se define como:
Vi=1.... .k, Z; = maxl-=1,__,Nai,j

El asocio con la codificacién dispersa permite obtener un alto rendimiento que
resume el agrupamiento [33]. Tanto el maximo agrupamiento como la suma de
agrupamiento han sido estudiados en [29]. Otras variantes a estos dos operadores
tradicionales de agrupamiento se han propuesto recientemente, algunas se centran
en la aplicacién de la etapa de agrupamiento en areas mas locales. El mas poderoso
es, probablemente, el método de comparacion de Piramide espacial
(SPM) [30]. Una piramide espacial de imagenes predeterminadas es primeramente
calculada. El BoVW se construye en particiones anidadas del plano de la imagen
gue van desde particiones gruesas a particiones de finas resoluciones. En otras
palabras, el agrupamiento se realiza sobre las celdas de una piramide espacial en
lugar de hacerlo sobre toda la imagen. En [1] un método llamado "Frases Visuales"
se introduce para agrupar palabras visuales de acuerdo a su proximidad en el plano
de la imagen como una secuencia de caracteristicas.

Las frases visuales son representadas por un histograma que contiene la
distribucion de las palabras visuales en la frase. La informacion espacial también se
ha tenido en cuenta en [24]. De hecho, se propone una inmersion espacial de
caracteristicas utilizando diagramas locales de Delaunay.

La ventaja de la triangulacion de Delaunay es que es invariante a Transformaciones
afines del plano de la imagen preservando los angulos. Otra mejora de BoVW que
pertenece a la clase de codificaciébn agregada es el método de Kernel de Fisher
propuesto en [39], éste se basa en el uso del nucleo de Fisher con una mezcla de
Modelos Gaussianos (GMM) estimados sobre todo el conjunto de imagenes.

4.7.1.2 Libro de Cddigos Basado en Grafos. Se propone el uso de grafos para
codificar la relacion espacial entre palabras visuales. Suponiendo que G = (V,E) es
un grafo ponderado asociado con la imagen |, donde V es un conjunto de vértices y
E es un conjunto de aristas que unen dos vértices en V. En este método el conjunto
de vértices V tiene un maximo de tres vértices con los cuales se representan los
puntos de interés marcados, es decir, puntos asociados con las palabras visuales,
las aristas ponderadas estan asociados con las distancias entre vertices
interconectados, mayor distancia, mayor peso.
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Se utiliza el método propuesto por Hashimoto [42] para definir las aristas entre
vértices, las cuales utilizan la triangulacion de Delaunay para definir las aristas entre
los puntos de interés. El paso siguiente es la seleccion de las aristas basado en sus
respectivos pesos. Las aristas con bajo peso se eliminan debido a que codifican
relaciones entre puntos cercanos, los cuales no aportan mucho en la definicién de
los arreglos espaciales de las palabras visuales. Las aristas con alto peso también
se eliminan ya que estan asociadas con estructuras no locales.
Sin embargo, como todas las imagenes deben tener al menos un grafo, estas
limitaciones no son tenidas en cuenta cuando una imagen no tiene suficiente
cantidad de puntos de interés.

En resumen cualquier imagen puede ser representada por un conjunto de grafos
conectados que codifican la distribucién espacial de estas palabras visuales.

4.7.2 Creacion de un Libro de Cdédigos Basado en Grafos. El proceso para
generar un libro basado en grafos es similar al proceso descrito en la seccion
4.7.1.2. Se define un nuevo vocabulario teniendo en cuenta la similaridad de los
grafos extraidos de una coleccion de imagenes de entrada.

Una palabra en el libro de palabras llamado Grafo Visual se refiere a un grupo de
arreglos espaciales similares de palabras visuales. Aqui de nuevo se puede utilizar
un método de agrupamiento o una simple seleccion aleatoria para la definicién de
grupos de grafos.

Tanto para agrupacion como para asignacion, se necesita una funcion de
emparejamiento gréafico, para medir la distancia de cada grafo de una imagen al libro
de palabras basado en grafos. Se utiliza una funcién basad en Jouili [40]. En Este
método la distancia entre 2 grafos es definida en términos de las firmas de los
vértices.

Se supone que G = (V,I) es un grafo de una imagen I. Cada vértice € V y tiene la
forma de la ecuacion 28.

Sy = {l;, grado(vy), e;1, €;2} (28)
donde [; es la etiqueta de la palabra visual asociada con el vértice v;, y el grado (v;)

es el grado del vértice y e;; es una firma basada en cierta textura asociada con la
arista que enlaza a v;.
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Como en [16], dados los grafos G, = (V4,E;) y G, = (V,, E,), la funcién de distancia
gue calcula la disimilaridad esta dada por la ecuacion 29.

A

C
D(G1'Gz)=m+||61|_|02|| (29)

Donde |G, | es el nimero de vértices en el grafo G;, C es el costo del maximo ajuste
del grafo y |C| es una constante de normalizacién que se refiere al nimero de
vértices comparados.

El costo maximo de comparacion de un par de grafos es calculado aplicando el
método Hangaro en las dos matrices de distancia C; y C,. Cada elemento de ambas
matrices corresponden a la distancia entre un vértice de un grafo G, y un vértice de
un grafo G,. Las matrices C; y C, difieren en como la distancia entre firmas de aristas
es calculada. En €, la funcion de disimilaridad de vértices considera que las aristas
deberan ser asignadas con respecto a todas las firmas de los vértices en direccion
antihoraria. En C, la funcion de disimilaridad es calculada utilizando la direccién
opuesta para cada arista asignada en cada grafo: para el grafo G; se asumen sus
aristas en direccion antihoraria, mientras que las aristas del grafo G, se asumen en
direccion horaria.

Para las matrices C; y C, el costo de ajuste 6ptimo se define por C = min(Cz, C2),
donde Ci corresponde al resultado de aplicar el método Hangaro a la matriz C;. El
uso del Método Hungaro en ambas matrices tiene como objetivo en el manejo de
las transformaciones de reflexion.

La distancia entre 2 vértices es calculada en términos de la superposicion de
distancias entre los vértices etiquetados y la distancia de Manhatan normalizada

para las firmas de las aristas.

Considerando los grafos G, = (V},E;)1y G, = (V,, E,), la distancia entre los vértices
v; € V1 yv; € V, estadada por la ecuacion 30.

N N
d(vevy) = F(l ) + ). lewe ] 5 oo, 2. e~ e — (30)
k=1 k=1

62



donde:

0 Si I, =1
L1 ={ L
f(l ]) 1 en otro caso

y v; y vjtienen un namero diferente de aristas y la distancia entre las firmas de
aristas asume un valor maximo igual a 1.

4.7.3 Creacion de una Bolsa de Grafos Visuales. Después de describir una
imagen con un conjunto de grafos conectados, se utiliza el libro de cédigos basado
en grafos para asignar cada grafo conectado de la imagen a un grafo visual. Una
imagen puede estar representada por una Bolsa de Palabras Visuales, es decir un
vector que describa la distribucién de Grafos visuales dentro de la imagen. Para
esta tarea se calcula un histograma normalizado utilizando una asignacion dura y
una agrupacion promedio.

Dado que los costos computacionales para la creacién del libro de codigos de
palabras visuales y la clasificacion de imagenes son los mismos que los observados
en el método de BoW, este método solo tiene un costo adicional relacionado con la
creacion del libro de cddigos basado en grafos.

4.8. MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE

Las maquinas de soporte vectorial 0 maquinas de vectores de soporte (Support
Vector Machines, SVMs) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado desarrollados por Vladimir Vapniky su equipo en los laboratorios
AT&T.

Estos meétodos estdn  propiamente  relacionados con  problemas
de clasificacion y regresion.

Dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento (de muestras) se pueden etiquetar
las clases y entrenar una SVM para construir un modelo que prediga la clase de una
nueva muestra. Intuitivamente, una SVM es un modelo que representa a los puntos
de muestra en el espacio, separando las clases por un espacio lo mas amplio
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posible. Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho
modelo en funcién de su proximidad pueden ser clasificadas a una u otra clase.

Mas formalmente, una SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en
un espacio de dimensionalidad muy alta (o incluso infinito) que puede ser utilizado
en problemas de clasificacién o regresion. Una buena separacion entre las clases
permitira una clasificacion mas correcta.

4.8.1 Definicion de Maquina de Vector de Soporte. Dado un conjunto de puntos,
subconjunto de un conjunto mayor (espacio), en el que cada uno de ellos pertenece
a unade dos posibles categorias, un algoritmo basado en SVM construye un modelo
capaz de predecir si un punto nuevo (cuya categoria desconocemos) pertenece a
una categoria o a la otra.

Como en la mayoria de los métodos de clasificacion supervisada, los datos de
entrada (los puntos) son vistos como un vector p-dimensional (una lista
de p numeros).

La SVM busca un hiperplano que separe de forma 6ptima a los puntos de una clase
de la de otra que eventualmente han podido ser previamente proyectados a un
espacio de dimensionalidad superior.

En ese concepto de "separacion oOptima" es donde reside la caracteristica
fundamental de las SVM: este tipo de algoritmos buscan el hiperplano que tenga la
maxima distancia (margen) con los puntos que estén mas cerca de él mismo. Por
eso también a veces se les conoce a las SVM como clasificadores de margen
maximo. De esta forma, los puntos del vector que son etiquetados con una categoria
estaran a un lado del hiperplano y los casos que se encuentren en la otra categoria
estaran al otro lado.

Los algoritmos SVM pertenecen a la familia de los clasificadores lineales. También
pueden ser considerados un caso especial de la regularizacion de Tikhonov.

En la literatura de los SVMs, se llama atributoa la variable predictora
y caracteristica a un atributo transformado que es usado para definir el hiperplano.
La eleccion de la representacion mas adecuada del universo estudiado se realiza
mediante un proceso denominado seleccion de caracteristicas.
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Al vector formado por los puntos méas cercanos al hiperplano se le llama vector de
soporte.Los modelos basados en SVMs estan estrechamente relacionados con las
redes neuronales. Usando una funcion kernel resultan un método de entrenamiento
alternativo para clasificadores polinomiales, funciones de base
radial y perceptron multicapa.

En la Figura 25 se tiene un ejemplo idealizado para 2-dimensiones.

Figura 25. Ejemplos de los hiperplanos de la maquina de vector de soporte
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Fuente: [32]

En la Figura 25 se puede apreciar que la representacion de los datos a clasificar se
realiza en el plano x-y. El algoritmo SVM trata de encontrar un hiperplano 1-
dimensional (en el ejemplo se trata de una linea) que une a las variables predictoras
y constituye el limite que define si un elemento de entrada pertenece a una categoria
0 a la otra.

Existe un namero infinito de posibles hiperplanos (lineas) que realicen la
clasificacion pero, ¢,cual es la mejor y cdmo se define?

La mejor solucién es aquella que permita un margen maximo entre los elementos
de las dos categorias.

Se denominan vectores de soporte a los puntos que conforman las dos lineas
paralelas al hiperplano, siendo la distancia entre ellas (margen) la mayor posible.
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4.8.1.1 Errores de Entrenamiento. Idealmente, el modelo basado en SVM deberia
producir un hiperplano que separe completamente los datos del universo estudiado
en dos categorias. Sin embargo, una separacion perfecta no siempre es posible y,
si lo es, el resultado del modelo no puede ser generalizado para otros datos. Esto
se conoce como sobreajuste (overfitting).

Con el fin de permitir cierta flexibilidad, los SVM manejan un parametro C que
controla la compensacion entre los errores de entrenamiento y los margenes rigidos,
creando asi un margen blando (soft margin) que permita algunos errores en la
clasificacion a la vez que los penaliza.

4.8.1.2 Funcion Kernel. La manera mas simple de realizar la separacion es
mediante una linea recta, un plano recto o un hiperplano N-dimensional.
Desafortunadamente los universos a estudiar no se suelen presentar en casos
idilicos de dos dimensiones como en el ejemplo mostrado por medio de la Figura 5,
sino que un algoritmo SVM debe tratar con a) mas de dos variables predictoras, b)
curvas no lineales de separacion, c) casos donde los conjuntos de datos no pueden
ser completamente separados, d) clasificaciones en mas de dos categorias.

Debido a las limitaciones computacionales de las maquinas de aprendizaje lineal,
éstas no pueden ser utilizadas en la mayoria de las aplicaciones del mundo real. La
representacion por medio de funciones Kernel ofrece una solucion a este problema,
proyectando la informacion a un espacio de caracteristicas de mayor dimension el
cual aumenta la capacidad computacional de las maquinas de aprendizaje lineal, es
decir, se mapeard el espacio de entradas X a un nuevo espacio de caracteristicas
de mayor dimensionalidad (Hilbert) como se muestra en la ecuacion 32.

F={px)/xeX} (32)

donde:
x = {x1, %2, 0, Xp} = @(x) = {@(x1), (x2), ..., p(x) }

Tipos de Funciones Kernel (Nucleo):

e Polinomial - Homogénea:
K(x;,%) = (xi - x)"
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Figura 26. Funcién polinomial homogénea

Fuente: [32]

o Perceptron:
K (xi, %) =[] - x|

Figura 27. Funcién Perceptron

Fuente [32]

o Funcion de base radial Gaussiana: Separado por un hiperplano en el espacio
transformado.

—(Xl'—x]')z
K(xi, xj) =e 20°
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Figura 28. Funcion de base radial Gaussiana
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Fuente: [32]

e Sigmoid:

K(x;, x;) = tanh(x; - x; — 0)
4.8.1.3 SVR Regresion. Una nueva versién de SVM para regresion fue propuesta
en 1996 por Vladimir Vapnik, Harris Drucker, Chris Burges, Linda Kaufman y Alex
Smola. La idea basica de SVR consiste en realizar un mapeo de los datos de

entrenamiento x € X a un espacio de mayor dimension F a través de un mapeo no
lineal ¢: X —» F donde Se puede realizar una regresion lineal.

Multiclase: Hay dos filosofias basicas para resolver el problema de querer clasificar
los datos en mas de dos categorias:

a) Cada categoria es dividida en otras y todas son combinadas.

b) Se construyen @ modelos donde k es el nUmero de categorias.
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4.8.1.4 Comparacion entre las Redes Neuronales Artificiales y las Maquinas
de Vector de Soporte. El cuadro 2 muestra un comparativo entre las Redes
Neuronales Artificiales y las Maquinas de Vector de Soporte.

Cuadro 2. Comparativo entre redes neuronales artificiales y maquinas de vector de
soporte

Comparacion ANN versus SVM

ANNSs SVMs
« Capas ocultas transforman a » Kernels transforman a espacios
espacios de cualquier dimension de dimension muy superior
+  Elespacio de biisqueda tien * Elespacio de busqueda tiene sélo

un minimo global

multiples minimos locales >
+ El entrenamiento es muy

« El entrenamiento es costoso

eficiente
* Laclasificacion es muy eficiente , 1. (|asificacion es muy eficiente
* Se diseia el nimero de capas +  Se diseiia la funcion kernel y el
ocultas y nodos parametro de coste C
*  Muy buen funcionamiento en *  Muy buen funcionamiento en
problemas tipicos problemas tipicos

+ Extremadamente robusto para
generalizacion. menos necesidad
de heuristicos para entrenamiento

Fuente: [32]
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5. METODOLOGIA

Por medio de este trabajo se disefié un sistema que permite el reconocimiento de
imagenes utilizando el método de Bolsa de Palabras Visuales (BoVW) y Maquinas
de Vector de Soporte (SVM). Para ello, se utilizaron las herramientas de Matlab:
Caodigo de programacion, toolbox de computer vision y paquete de procesamiento
de imagenes VL_FEAT.

En el desarrollo de este proyecto de grado se implementaron varios esquemas de
tratamiento de imagenes que conllevan a la implementacién del sistema de
reconocimiento de imagenes utilizando la técnica de Bolsa de Palabras Visuales
(B of VW).

A continuacion se hace la descripcion de los diferentes esquemas.

5.1 ESQUEMA DE DETECCION DE PUNTOS DE INTERES Y BUSQUEDA DE
COINCIDENCIAS ENTRE IMAGENES

Inicialmente se implementé un esquema que muestra la potencialidad de la
extraccion de caracteristicas de las imagenes y su fiabilidad como un soporte
fundamental para las tareas de clasificacion de objetos en las imagenes y el
posterior reconocimiento de éstas. Para ello se implementaron en MATLAB
programas y GUI's que muestran la extraccién de caracteristicas de las imagenes
utilizando varios de los descriptores definidos en el documento, como el detector de
esquinas de HARRIS, los descriptores SIFT y SURF y su aplicacién en el
reconocimiento de objetos de las imagenes a partir de la comparacion de similitud
entre las caracteristicas de estas.

El método de busqueda de coincidencias entre los puntos clave, se basa en la
distancia euclidea, la cual se define como la distancia mas corta medida entre dos
puntos del espacio. En el caso general, esta distancia esta dada por la linea recta
qgue une los dos puntos y se calcula por medio de la ecuacién 33.

D(Py, Py) =/ (x; — %) + (7, — y1)? (33)

donde P, y P, son los puntos a tratar y (x4, x5), (¥1,¥2) son las posiciones de dichos
puntos en el espacio.
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Para encontrar las coincidencias en las imagenes en comparacion se obtienen dos
vectores matches y scores.

El vector matches es un listado de dos columnas. En la primera, se indica el nimero
correspondiente a los puntos de interés (keypoints) de la imagen de entrada o
imagen de prueba y en la segunda el numero correspondiente a los puntos de
interés (keypoints) de la imagen almacenada en el entrenamiento o imagen de
entrenamiento, con la que se esta realizando la busqueda de coincidencias en ese
momento y en el que se haya encontrado un parecido razonable (una distancia
euclidea que indique una posible coincidencia entre keypoints). El vector scores es
un listado que contiene el valor de la distancia euclidea de las coincidencias
obtenidas entre los descriptores de las dos imagenes tratadas en cada momento (la
de entrada y la almacenada en el entrenamiento). Se obtiene un vector de cada tipo
para cada una de las imagenes del entrenamiento con las que se compara laimagen
de entrada o imagen de prueba.

Tras la busqueda de coincidencias y dentro del bloque de comparacién de los
descriptores, se realiza un filtrado de los resultados obtenidos, pues no todos seran
validos. Imponiendo un umbral, se recorre el vector de distancias euclideas y se
almacenan las que tengan un valor inferior a dicho umbral.

Este valor, sera uno de los que servira para la realizacion de las pruebas del sistema
y que llevara a unas conclusiones en la busqueda de los mejores valores y métodos
para el reconocimiento de objetos en imagenes mediante la Transformada SIFT. El
diagrama de bloques del esquema implementado se muestra en la Figura 29.

Figura 29. Diagrama de bloques del esquema implementado

. ENTRENAMIENTO
Imagenes de
Entrenamiento
PREPROCESADO EAImc EASE
CARACTERISTICAS DE
DE IMAGENES SFT DATOS
DIRECTORIO Descriptores de COMPARACIGN
DE = DE LOS
IMAGENES Puntos de Interés DESCRIPTORES RESULTADOS
PREPROCESADO EXTRAGCIN DE
DE IMAGENES cm;f-?rjsm“
Imagenes para
Prueba
TEST

Fuente: Modificado por el Autor de [17]
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El resultado de la busqueda de coincidencias puede apreciarse por medio del
ejemplo de la Figura 30.

Figura 30. Resultado de la busqueda de coincidencias en uno de los experimentos
realizados.

000264 19 000265 9

Carger mag! Push Button Cacgar eag2

Fuente: Autor

5.2 ESQUEMA DE DETECCION DE OBJETOS

Deteccion de objetos en una imagen, basado en la busqueda de correspondencias
entre puntos caracteristicos de las imagenes de destino y de referencia.

En segunda instancia, se presenta un esquema para la deteccién de un objeto
especifico que hace parte de una imagen, basado en la busqueda de
correspondencias entre puntos de las imagenes de destino y de referencia. Este
esquema es capaz de detectar objetos a pesar de un cambio de escala o de
rotacion. También es robusto a pequeiias variaciones de la rotacion y a oclusiones
fuera de plano.
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Este esquema de deteccion de objetos funciona mejor para objetos que exhiben
patrones de textura no repetidos, lo cual permiten patrones Unicos de comparacion
de caracteristicas. Este esquema probablemente no funciona bien para objetos de
color uniforme o para los objetos que contienen patrones que se repiten. Note que
este algoritmo es Optimo para detectar un objeto especifico.

La Figura 31 muestra un ejemplo con el resultado de la aplicacién del esquema de

deteccidon de objetos especificos en imagenes, basado en la busqueda de
correspondencias entre puntos caracteristicos de las imagenes.

Figura 31. Deteccién de un jarrén de frutas en la imagen de un bodegén

Puntos Coincidentes Solamente Inliers

Fuente: Autor

5.3 ESQUEMA DE BUSQUEDA

Esquema de busqueda de objetos especificos, en un conjunto de imagenes a partir
de un alto grado de coincidencia.

Este esquema muestra cdmo buscar un objeto especifico en un conjunto de
imagenes, dada una imagen representativa del objeto. Permite encontrar de

manera eficiente el vecino mas cercano por comparacion de los puntos SURF de
las imagenes de destino y de referencia. Dado que utiliza caracteristicas de
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descriptores SURF, este método de correspondencia es robusto a rotaciones y a
cambios en la escala. La imagen ejemplo se muestra en la Figura 32.

Figura 32. Colecciéon de Imagenes

Imagen Objeto Imagen que presenta el
mayor valor de coincidencia

Numero de ocurrencias de vecinos mas
proximos

Posicion en el conjunto
de imagenes de la
|~ imagen que presenta el
mayor valor de
coincidencia

Fuente: Autor

En la Figura 32 se puede observar que el objeto especifico de la imagen de
referencia es un kiosco y el resto de imagenes del conjunto de imagenes destino,
tienen incluido el kiosco visto desde diferentes puntos de vista, el sistema
selecciona del conjunto de imagenes destino, la imagen que presenta el mayor alto
grado de coincidencia con la imagen de referencia.

5.4 SISTEMA DE CLASIFICACION Y RECONOCIMIENTO DE IMAGENES
UTILIZANDO LA TECNICA DE BOLSA DE PALABRAS VISUALES (BOVW)

Uno de los métodos utilizados en vision por computador es el denominado sistema
CBIR (Content-Based Image Retrieval System). Los sistemas CBIR se utilizan para
recuperar imagenes de una coleccion de imagenes que son similares a la imagen
de consulta. La aplicacion de este tipo de sistemas se puede encontrar en muchas
areas, tales como busqueda de productos en la web, sistemas de vigilancia,
identificacion visual de lugares especificos.
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El sistema de recuperacion de imagenes utiliza diferentes funciones como BoVW-
Bolsa de Palabras Visuales, diferentes Descriptores de imagen, para representar
el conjunto de datos de las imagenes. Las imdgenes son indexadas para crear un
mapeo de palabras visuales. El indice define el nUmero de apariciones de cada
palabra visual en la coleccion de imagenes. La comparacion entre la imagen de
consulta y el indice de apariciones, proporciona aquellas imagenes mas similares
a la imagen de consulta.

Otro de los sistemas utilizados fue el sistema de clasificacién y reconocimiento de
imagenes utilizando la técnica de bolsa de palabras visuales (BoVW).

Para la implementacion de este sistema, en primer lugar fue necesario disefiar las
fases mas importantes del sistema. La primera fase, denominada fase de
entrenamiento se encarga de extraer las caracteristicas de las imagenes de
entrenamiento. La segunda fase denominada fase de validacién y reconocimiento
es la encargada de introducir las imagenes de consulta para que el sistema realice
la tarea de reconocimiento.

A continuacion se describe el sistema de clasificacion y reconocimiento de
imagenes utilizando la técnica de Bolsa de Palabras Visuales (BofVW) a través de
tareas de reconocimiento de objetos en una imagen dada usando sus vectores de
caracteristicas.

La estructura del vector de caracteristica consta del calculo de caracteristicas SIFT
sobre una rejilla regular a través de la imagen (‘densa SIFT’) y la cuantificacion del
vector en palabras visuales. El clasificador es una maquina lineal de vector de
soporte (SVM). En clasificacion de imagenes, una imagen se clasifica de acuerdo a
su contenido visual. Una aplicacion importante es la recuperacion de imégenes, la
cual consiste en buscar a través de una base de datos de imagenes aquellas
imagenes con un contenido visual particular que coincida con la imagen de consulta.

Un sistema de clasificacion de imagenes consta de fases de entrenamiento y prueba
de las imagenes a clasificar. Dicho procedimiento consta de las siguientes etapas:

Etapa 1: Preparacion de Datos
La base de datos se compone de diferentes clases de imagenes. A las imagenes

de la base de datos se hace necesario realizar el pre-procesamiento del vector de
caracteristicas para cada una de las imagenes. El vector de caracteristicas consiste
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en el calculo de caracteristicas SIFT sobre una rejilla regular a través de la imagen
(‘densa SIFT ") y la cuantificacién del vector en palabras visuales.

Etapa 2: Entrenamiento del sistema clasificador de imagenes

El sistema clasificador es una maquina lineal de vector de soporte (SVM). Primero
se evalla cualitativamente, el rendimiento del clasificador usandolo para clasificar
todas las imagenes de entrenamiento.

Etapa 3: Clasificacion de las imagenes de pruebay evaluacién del desempefio
En esta etapa, una vez entrenado el sistema clasificador, se inicia la clasificacion
de las imagenes de prueba y la evaluacion de su rendimiento, utilizando la medida

de desempefio del clasificador para clasificar todas las imagenes de prueba.

Etapa 4: Entrenamiento del clasificador para las otras clases de imagenes y
evaluacion de su desempefio

En esta etapa, se entrena el clasificador para otra clase de imagenes que se deseen
clasificar por parte del usuario, se repiten las etapas (2) y (3) para cada una de las
otras clases. En la Figura 33 se resumen todas las etapas del proceso de
clasificacion.

Figura 33. Etapas del proceso de clasificacion

image dense keypoints  SIFT descriptors  vocabulary

LA
AL
ALACALS

e .
- o
e o
.

visual words histogram tiling

%

Fuente: Autor
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Todo el procedimiento del sistema de clasificacion y reconocimiento de imagenes
ejecuta las siguientes funciones:

e Busqueda de un directorio de imagenes: Se realiza por medio de la funcién:
getimageSet.m.

¢ Re-escalamiento de las imagenes de la base de datos a un formato estandar: Se
realiza a través de la funcién: standardizelmage.m.

e Calculo de puntos de interés y descriptores (SIFT Denso): Se realiza mediante la
funcion: computeFeatures.m.

e Cuantificacion de descriptores visuales en palabras visuales: Se realiza por
medio de la funcién: quantizeDescriptors.m.

e Calculo de histogramas espaciales de palabras visuales: Se realiza sobre las
caracteristicas mediante la funcion: computeHistogram.m.

¢ Reduccion de los histogramas espaciales a histogramas de una dimensién: Se
realiza a través de la funcion: removeSpatiallnformation.

e Calculo de histogramas de las palabras visuales: Este calculo se realiza sobre
las imagenes utilizando la funcion: computeHistogramFromlmage.m.

¢ Aplicacion del histograma de las palabras visuales sobre la lista de imagenes de
la base de datos de las imagenes a clasificar: Se realiza por medio de la funcién:
computeHistogramsFromimageList.m.

e Entrenamiento de la maquina lineal de vector de soporte: Se realiza mediante la
funcion: trainLinearSVM.m.

¢ Visualizacion del rendimiento y puntuacion del clasificador para clasificar todas
las imagenes de prueba del subconjunto de imagenes: Se la realiza a través de
la funcion: displayRankedimagelist.m.

Estas funciones son del toolbox VLFEAT elaborado por Andrea Velardi y su grupo
de investigacion, las cuales fueron adaptadas y modificadas por el autor del
proyecto para su sistema especifico.
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La Figura 34 muestra el esquema general del sistema de clasificacion y

reconocimiento de Imagenes implementado.

Figura 34. Esquema general del sistema de clasificacion y reconocimiento de

Imagenes.
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Fuente: Autor
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6. RESULTADOS OBTENIDOS DEL SISTEMA DE CLASIFICACION Y
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

El sistema disefiado en el presente proyecto, es un sistema que clasifica 'y reconoce
imagenes utilizando las técnicas de “Bolsa de Palabras Visuales” y “Maquinas de
Vectores de Soporte”.

Inicialmente se analiz6 la efectividad de los descriptores de caracteristicas para
hallar los puntos de interés de algunas de las imagenes de la base de datos de
imagenes.

Para la realizacion de las pruebas de clasificacion y reconocimiento del sistema, se
utilizé una coleccion de diferentes clases de imagenes, dicha coleccion esta
conformada por aproximadamente 2000 imagenes tomadas por el autor sobre
espacios interiores como salas, cocinas y cuadros de diferentes tipos (bodegones,
virgenes, flores, etc.); espacios exteriores como kioscos, arboles, paisajes, flores,
etc. Ademas de las imagenes propias del autor, se utilizaron imagenes de bases de
imagenes publicas disponibles en la web.

El procedimiento empleado para verificar el correcto funcionamiento del sistema,
inicia con la comprobacién de los distintos esquemas implementados, para lo cual,
se utilizaron imagenes cuyas caracteristicas fueron modificadas. Entre estas
caracteristicas se pueden mencionar: Rotacion, escala, iluminacion, oclusiones e
introduccién de objetos en algunas imagenes.

Dado que los descriptores locales son una representacién de vector muy compacta
de un vecino local, al utilizarlos se pueden mejorar los algoritmos que detectan
caracteristicas como cambios de escala, rotacion y oclusiones.

En este proyecto, se hace un tratamiento extensivo de diferentes métodos, tales
como: La deteccion de esquinas utilizando FAST, Harris y Shi & Tomasi, la
deteccién de zonas de caracteristicas como SURF y MSER, la descripcién de
puntos de interés como SURF, FREAK, BRISK y HOG.
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6.1 ESQUEMA DE DETECCION DE PUNTOS DE INTERES Y BUSQUEDA DE
COINCIDENCIAS ENTRE IMAGENES

6.1.1 Ejemplo de Localizacion de Puntos de Interés. A continuacion se presentan
algunos ejemplos de localizacion de puntos de interés.

Fase 1.

Inicialmente se implementé una GUI en Matlab para la realizacion de diferentes
funciones como se puede apreciar en la Figura 35.

Figura 35. GUI implementada para la realizacién de las diferentes funciones con
imagenes
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Fuente: Autor

La GUI implementada permite seleccionar cualquier tipo de imagen almacenada en
una carpeta que contiene una base de datos de imagenes y representar tanto en
la imagen sus puntos de interés, asi como sus descriptores.
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Figura 36. GUI para ejecutar las funciones de extraccion de puntos de interés
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Fuente: Autor

La GUI de la Figura 36 permite seleccionar cualquier tipo de imagen almacenada
en la carpeta que contiene una base de datos de imagenes y representar los
puntos de interés en la imagen seleccionada.

En la Figura 37, se muestra un ejemplo de la GUI de la Figura 36 con una imagen
seleccionada para la cual se localizaran los puntos de interés.
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Figura 37. GUI que permite la seleccion de la imagen de la base de datos de
imagenes a procesar.
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La Figura 38 muestra la imagen seleccionada y la representacion de los puntos de
interés encontrados.

Figura 38. GUI con imagen original y con la representacion de los puntos de interés
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La Figura 39 es una GUI que ejecuta el proceso UNO, el cual haya los puntos de
interés para cualquier imagen de la base de datos de imagenes y el proceso DOS,
el cual le haya los descriptores de los puntos de interés a cualquier imagen de la
base de datos de imagenes.

Figura 39. GUI que ejecuta el proceso UNO y el proceso DOS
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Fuente: Autor

Al ejecutar el proceso UNO se le hallan los puntos de interés a la imagen
seleccionada como se puede apreciar en la Figura 40.

Figura 40. GUI que ejecuta el proceso UNO

4

File  Edit
DElsm@9 ™y
Shortcuts 2] Howto Add (2]
Current Folder

@ # )« siftDe..

Name
/= 000001,jpg
= 000002pg
= 000003,jpg
= 000004,jpg
=] 000005,jpg
=] 000006,jpg
&= 000007 jpg
] 000008 jpg
= 000009.jpg
= 000010pg
=) 000186,jpg
i 000187,jpg
= 000183pg
i 000189,jpg
= 000190pg
[ 000191jpg
= 000192jpg
(=] 000193,jpg
= 000194pg
(=] 000195,jpg
= AR inn

Fuente: Autor

Debug Parallel Desktop Window Help

File Edit View Layout
SGET IFL Y LXK

[X select

Push Button
= Slider

® Radio Button
B4 Check Box
FIF Edit Text

™ Static Text
&3 Pop-up Menu
Sl Listbox
Toggle Button
B Table

1 Axes

%] Panel

i

X ActiveX Control

1

5

fisd 1
100 200 300 400

N

trespru

IMAGEN A PROCESAR

Cargar imagen

83

VRN |

- O
s 02 x
& | [P Nov.. ~
Value
0
0

>

istoy =@ a x
~




Al ejecutar el proceso DOS se le hallan los descriptores de los puntos de interés a
la imagen seleccionada como se muestra en la Figura 41.

Figura 41. GUI que ejecuta el proceso DOS
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6.1.2 Ejemplo de Correspondencia de Puntos Caracteristicos. Este ejemplo
muestra la correspondencia de puntos caracteristicos para una imagen original
cuando se compara ella misma con su imagen rotada.

La Figura 42, muestra como en una imagen, que se le han localizado sus puntos de
interés y se ha rotado, al extraer nuevamente sus puntos de interés, estos se
preservan en la imagen rotada. Con este ejemplo se concluye que los puntos de
interés, son invariantes a la rotacion. Esta es una de las caracteristicas mas
importantes para los procesos de reconocimiento y clasificacion de imagenes.

Figura 42. Figura original de un kiosco y figura del kiosco rotado y sobrepuesto

Supuestos puntos similares

eeeeeee

Fuente: Autor
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Otro ejemplo de una imagen a la cual se le hayan sus puntos de interés y se hace
la comparacién de estos en la imagen original y en la imagen rotada se muestra en
la Figura 43.

Figura 43. Figura original de un bodegon y figura del bodegon rotado y sobrepuesto

Fuente: Autor

En la Figura 44 se hace otro ejemplo de una imagen a la cual se le localizan sus
puntos de interés y se hace la comparacion de estos en la imagen original y en la
imagen rotada.

Figura 44. Figura original de un frutero y figura del frutero rotado y sobrepuesto

Supuestos puntos similares

Fuente: Autor
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6.1.3 Ejemplo de Deteccidén de Esquinas. Para este ejemplo se implementd una
GUI que permite seleccionar cualquier tipo de imagen de la carpeta que contiene la
base de datos de imagenes, aplicar el detector de esquinas de HARRIS a
cualquier imagen de esta base y variar el nimero de bordes detectado modificando
un factor que va desde 0,1 hasta 0,9.

La Figura 45 muestra la imagen seleccionada de la base de datos para realizar este
ejemplo.

Figura 45. Imagen seleccionada de la base de datos de imagenes

Fuente: Autor

A la imagen mostrada en la Figura 45 se le aplica el detector de esquinas de
HARRIS y se obtiene la imagen de la Figura 46.

Figura 46. Imagen con deteccion de bordes

Fuente: Autor
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En la Figura 47 se muestra otra forma de aplicar el detector de esquinas de HARRIS
con el nimero de bordes modificado.

Figura 47. Detector de esquinas de HARRIS
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Fuente: Autor

6.2 ESQUEMA DE DETECCION DE PUNTOS DE INTERES Y BUSQUEDA DE
COINCIDENCIAS ENTRE IMAGENES

6.2.1 Ejemplos de comparacion de imagenes a partir de la coincidencia de sus
puntos de interés. Para el esquema de reconocimiento por comparacion de puntos
de interés utilizando el descriptor SIFT, se hicieron pruebas con las siguientes
imagenes, para lo cual se utilizé otra de las GUI implementadas.

Para la comparacion de los puntos de interés entre las imagenes, se hizo el calculo
del producto punto entre vectores unitarios. Es importante aclarar que la relacion
de angulos (ACOS de productos escalares de vectores unitarios) es una
aproximacion cercana a la relacion de las distancias euclideas para angulos
pequefios, esta relacion fue denominada como el parametro distRatio, el cual es
una relacion que define el valor de los angulos de los vectores entre puntos vecinos
de una imagen con otra a comparar. Este parametro sélo mantiene aquellas
comparaciones en las cuales la relacion de los angulos de vectores entre vecinos
de la imagen uno, con la imagen dos esta a menos del valor distRatio definido para
dicha comparacion. Para el caso de los ejemplos dicha relacion esta el en rango de
0,1 hasta 0,9.
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En la Figura 48 se muestra la coleccion de iméagenes de la base de datos a las
cuales se les va a realizar dichas comparaciones.

Figura 48. Coleccién de imagenes para realizar las comparaciones
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Fuente: Autor

En las GUI implementadas a partir de la Figura 49, realizan la comparacion de
imagenes utilizando la coincidencia de sus puntos de interés. En estas GUI se
pueden escoger las imagenes de cualquier directorio que esté disponible con
imagenes a través de la opcidn cargar imagenes.

En la ventana izquierda de las GUI se carga la imagen de prueba y en la ventana
derecha laimagen de la base de datos con la cual se hara la comparacion. Una vez
las imagenes estan cargadas, el programa realiza la extraccién de los puntos de
interés de las imagenes que se estan comparando en ese momento y realiza la
blusqueda de coincidencias de los puntos de interés de dichas imagenes, definiendo
el numero de puntos coincidentes.
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6.2.1.1 Caso 1: Comparacion de la misma imagen. La primera comparacion se
hace comparando la imagen con ella misma, para esto, se tomé una imagen de la
49.

base de datos, referenciada como: 000264.jpg como se puede apreciar en la Figura

Figura 49. Comparacion entre la misma imagen

EJ26092015

Cargar Base de Datos

Found Matches =

000264.jpg

Cargar imag1

000264.jpg
Push Bution

Fuente: Autor

Al aplicar diferentes valores de distRatio = 0,9, 0,6 y 0,3 a la imagen, el esquema
encuentra 309 puntos de interés como se muestra en la Figura 50.

Figura 50. Coincidencia para un distRatio = 0,9, 0,6, 0,3

100 200
Fuente: Autor

300 400 500 600 700 800 900 100C
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6.2.1.2 Caso 2: Comparacion de dos imagenes con cambio de perspectiva. La
segunda comparacion se hace entre las imagenes 000264.jpg y 000265.jpg de la
base de datos. Como se observa en la Figura 51, las imagenes tomadas
corresponden a una misma escena vista desde dos puntos diferentes de
perspectiva.

Figura 51. Comparacion entre dos imagenes con diferente perspectiva
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Cargar Base de Datos

Found Matches =
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Cargar imag1 : Push Button Cargar imag2

Fuente: Autor

Para la comparacion mostrada en la Figura 51, se emple6 un distRatio = 0,9 y el
esquema encontrd para la imagen 000264.jpg 309 puntos de interés, para la imagen
000265.jpg 302 puntos de interés y entre estas dos imagenes hallé 230 puntos
coincidentes los cuales se muestran en la Figura 52.

Figura 52. Coincidencia para un distRatio = 0,9
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Fuente: Autor
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Al hacer nuevamente la comparacién de la Figura 51 con un distRatio = 0,6 el
esquema hallé que entre estas dos imagenes hay 158 puntos que son coincidentes
como se puede apreciar en la Figura 53.

Figura 53. Coincidencia para un distRatio = 0,6
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Fuente: Autor

Utilizando un distRatio = 0,3 en la comparacién de la Figura 51, se encuentran 87
puntos que son coincidentes como se muestra en la Figura 54.

Figura 54. Coincidencia para un distRatio = 0,3
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Fuente: Autor
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Al analizar las comparaciones anteriores, se puede apreciar que para un menor
valor del parametro distRatio se genera un nimero de puntos coincidentes mas
exacto, lo cual permite obtener una mejor comparacion y resultados méas confiables.

6.2.1.3 Caso 3: Comparacién de dos imagenes con cambio de escala. La
tercera comparacion se hace entre las imagenes 000264.jpg y 000325.jpg de la
base de datos. Como se observa en la Figura 55, las imagenes tomadas
corresponden a una misma escena con alta variacion en la escala.

Figura 55. Comparacion entre dos imagenes con cambio de escala

)] EJ26092015 - D

Cargar Base de Datos

Found Matches =
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000254.jpg 000325.jpg

Cargar Imag1 Push Button Cargar imag2

Fuente: Autor

Para la comparacion mostrada en la Figura 55, se emple6 un distRatio = 0,9 y el
esquema encontré para la imagen 000264.jpg 309 puntos de interés, para la imagen
000325.jpg 352 puntos de interés y entre estas dos imagenes hallé 141 puntos
coincidentes los cuales se muestran en la Figura 56.
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Figura 56. Coincidencia para un distRatio = 0,9
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Fuente: Autor

Al hacer nuevamente la comparacion de la Figura 55 con un distRatio = 0,6 el
esquema hallé que entre estas dos imagenes hay 25 puntos que son coincidentes
como se puede apreciar en la Figura 57.

Figura 57. Coincidencia para un distRatio = 0,6
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Fuente: Autor
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Utilizando un distRatio = 0,3 en la comparacion de la Figura 55, se encuentran 2
puntos que son coincidentes como se muestra en la Figura 58.

Figura 58. Coincidencia para un distRatio = 0,3

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Fuente: Autor

6.2.1.4 Caso 4: Comparacion de dos imagenes con cambio de escalay cambio
de perspectiva. La cuarta comparacion se hace entre las imagenes 000264.jpg y
000345.jpg de la base de datos. Como se observa en la Figura 59, las imagenes
tomadas corresponden a una misma escena con alta variacion en la escala y la

perspectiva.

Figura 59. Comparacion de dos imagenes con cambio de escala y cambio de
perspectiva
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Fuente: Autor
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Para la comparacién mostrada en la Figura 59, se empled un distRatio = 0,9 y el
esquema encontrd que entre estas dos imagenes existen 137 puntos coincidentes.

Al hacer nuevamente la comparacion y utilizando un distRatio = 0,6, el esquema

hall6 que entre estas dos imagenes hay 17 puntos que son coincidentes como se
muestra en la Figura 60.

Figura 60. Coincidencia para un distRatio = 0,6
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Fuente: Autor

Utilizando un distRatio = 0,3 en la comparaciéon de la Figura 59, el esquema NO
hall6 puntos coincidentes entre estas dos imagenes.

6.2.1.5 Caso 5. Comparacion de dos imagenes con un porcentaje alto de
cambio de perspectiva. Esta comparacion se hace entre las imagenes 000264.jpg
y 000354.jpg de la base de datos. Como se observa en la Figura 61, las imagenes
tomadas corresponden a una misma escena con un porcentaje alto de cambio de
perspectiva.
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Figura 61. Comparaciéon entre dos imagenes con un porcentaje alto de cambio de
perspectiva

n £126092015 - B

Cargar Base de Datos
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Cargar imag! Push Buttor Cargar imag2

Fuente: Autor

Para la comparacién mostrada en la Figura 61, se empled un distRatio = 0,9 y el
esquema encontrd que entre estas dos imagenes existen 144 puntos coincidentes.
Al hacer nuevamente la comparacion y utilizando un distRatio = 0,6, el esquema
hallé que entre estas dos imagenes hay 18 puntos que son coincidentes como se
muestra en la Figura 62.

Figura 62. Coincidencia para un distRatio = 0,6
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Fuente: Autor
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Utilizando un distRatio = 0,3 en la comparacion de la Figura 61, el esquema hallé 3
puntos coincidentes entre estas dos imagenes.

Figura 63. Coincidencia para un distRatio = 0,3
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Fuente: Autor

6.2.1.6 Caso 6: Localizacién de un objeto que hace parte de una imagen. Para
este caso se utilizaron dos métodos de extraccion de puntos de interés, el método
de extraccion de caracteristicas SIFT y el método de extraccion de caracteristicas
SURF.

% Método de Extraccion de Caracteristicas SIFT:
Ejemplo 1: En este ejemplo se toma la imagen 010544.jpg de la base de datos que
corresponde a un cuadro de la virgen y utilizando el editor de imagenes PAINT, se

extrae un objeto que pertenece a la imagen, en este caso la cara de la virgen
correspondiente a la imagen 010544 _1 como se puede apreciar en la Figura 64.
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Figura 64. Comparacién entre una imagen y un objeto de ella
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Fuente: Autor

Al hacer la comparacion de las dos imagenes utilizando valores de distRatio = 0,6 y
0,9 se observa que se detectan demasiados puntos que aparentemente el esquema
los toma como “coincidentes”, pero este resultado no es confiable para un proceso
de reconocimiento porque presenta un numero elevado de coincidencias que no
corresponden a la situacion real.

En la parte izquierda de la Figura 65, se muestra el resultado obtenido al utilizar un
distRatio = 0,9 donde el esquema detecta 433 puntos como coincidentes, lo cual
muestra la ineficiencia de la comparacion pues sefiala como coincidencias algunos
puntos de la cara de la virgen con los puntos del borde del marco del cuadro.

En la parte derecha de la Figura 65 se puede observar el resultado obtenido al
emplear un distRatio = 0,6, en este caso, el esquema muestra 71 puntos
coincidentes presentando una disminucion de los puntos que aparentemente son
coincidentes, sin embargo todavia se puede notar que el esquema presenta
falencias porque hay puntos del cuadro como parte de la cara del nifio y de las
manos que no coinciden con la cara de la virgen de la otra imagen.
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Figura 65. Coincidencia para diferentes valores de distRatio
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Fuente: Autor

En la Figura 66 se muestran los resultados con un distRatio = 0,3 donde el esquema
detectd 44 puntos coincidentes; al observar la Figura, se puede notar que se
identifica completamente el rostro de la virgen.

Figura 66. Coincidencia para valores de distRatio = 0,3

Fuente: Autor

De los resultados anteriores se puede deducir que previamente a la implementacion
de un procedimiento de reconocimiento o recuperacion de imagenes, el hacer una
correcta seleccion del valor de distRatio, haria mas eficiente dicho procedimiento.
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Ejemplo 2: Para este ejemplo se toma la imagen 010544.jpg, correspondiente al
cuadro de la virgen, y como objeto, se utiliza otra imagen: la image_010573.jpg
tomada de forma independiente sobre la cara de la virgen del mismo cuadro, pero
a mayor escala, con diferente grado de iluminacion y diferente perspectiva. En la
Figura 67 se muestran las imagenes a comparar en la GUI.

Figura 67. Comparacion entre una imagen y un objeto de ella obtenido de manera

independiente

] E)26092015
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Cargar Imag1 Push Button

Fuente: Autor

image_010573.jpg

Cargar imag2

En la Figura 68 se pueden apreciar los resultados obtenidos al emplear un
distRatio = 0,4 en donde el esquema detect6 3 puntos coincidentes correctamente

hallados.

Figura 68. Coincidencia para valores de distRatio = 0,4

Fuente: Autor
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Para el caso mostrado en la Figura 67, se hicieron pruebas para un distRatio = 0,9
se obtuvieron 363 puntos mal llamados coincidentes pues hacen comparaciones
aleatorias e incoherentes entre las dos imagenes. Al hacer una prueba para un
distRatio = 0,6 se obtuvieron 15 puntos coincidentes con resultados mas acertados
y para pruebas con un distRatio = 0,3 no se obtuvo ningun punto coincidente.

Ejemplo 3: En este ejemplo se hizo un procedimiento similar al Ejemplo 1, pero
empleando la imagen de un bodegdn con una jarra, vasija y frutas denominada
bodegdn.jpg y como objeto una imagen de vasija con frutas llamada frutas.jpg como
se ilustra en la Figura 69.

Figura 69. Comparacion entre una imagen y un objeto de ella

m EJ26092015

Cargar Base de Datos.

Found Matches =

212

bodegon.jpg frutas jog

Cargar Imag1 Push Button i Cargar imag2

Fuente: Autor

El esquema detectd en la imagen bodegon.jpg 913 puntos de interés y en la imagen
frutas.jpg 278 puntos de interés, al comparar dichos puntos, se obtienen 362 puntos
coincidentes, lo cual muestra la ineficiencia de la comparaciéon pues sefiala como
coincidencias algunos puntos de la vasija con frutas con el borde del bodegon.

En la Figura 70 se muestran los resultados de la comparacion obtenida al utilizar un
distRatio = 0,9.
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Figura 70. Puntos coincidentes para un distRatio = 0,9
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Fuente: Autor

El resultado obtenido al emplear un distRatio = 0,6 fue de 231 puntos coincidentes
presentando una disminucién de los puntos que aparentemente son coincidentes,
sin embargo todavia se puede notar que el esquema sigue presentando falencias al
realizar la comparacion.

En la Figura 71 se muestran los resultados con un distRatio = 0,3 donde el esquema

detect6 212 puntos coincidentes; al observar la Figura, se puede notar la eficiencia
del esquema al identificar completamente la vasija con frutas.

Figura 71. Puntos coincidentes para un distRadio = 0,3
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Fuente: Autor
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Ejemplo 4: En este ejemplo se realiza un procedimiento similar al del Ejemplo 2
utilizando las imagenes image_010580.jpg y Image_ 010576.jpg como se muestra
en la Figura 72.

Figura 72. Comparacion entre una imagen y un objeto de ella obtenido de manera
independiente

m £)26092015 = i

Found Matches =

Fuente: Autor

El esquema detectd en la imagen image 010580.jpg 682 puntos de interés y en la
imagen image_010576.jpg 1403 puntos de interés, al comparar dichos puntos, se
obtienen 146 puntos coincidentes empleando un distRatio = 0,9. Estos resultados
muestran la ineficiencia de la comparacién pues sefiala como coincidencias algunos
puntos de la vasija con frutas con el borde del bodegdén como se observa en la
Figura 73.

Figura 73. Puntos Coincidentes para un distRatio = 0,9

Fuente: Autor
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En las Figuras 74, 75 y 76 se pueden apreciar los resultados obtenidos de la
comparacion al emplear diferentes valores de distRadio.

Figura 74. Puntos coincidentes para un distRatio = 0,7

Puntos coincidentes = 39

Fuente: Autor

Figura 75. Puntos coincidentes para un distRatio = 0,6
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Puntos coincidentes = 21

Fuente: Autor
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Figura 76. Puntos coincidentes para un distRatio = 0,3

Puntos coincidentes = 2

Fuente: Autor

Al analizar los resultados obtenidos en las pruebas anteriores, se puede deducir que
el mejor resultado para efectos de reconocimiento se obtuvo al emplear un valor de
distRatio = 0,7.

< Método de Extraccidn de Caracteristicas SURF:

Ejemplo 1: Para este ejemplo se realizdé un procedimiento similar empleando las
mismas imagenes del Ejemplo 1 del Método de Extraccién de Caracteristicas SIFT
descrito anteriormente. En este ejemplo se utilizd6 el Método de Extraccion de
Caracteristicas SURF para comparar los resultados obtenidos por ambos métodos
sobre el mismo conjunto de imagenes y bajo las mismas condiciones.

En este ejemplo se toma la imagen 010544.jpg de la base de datos y la imagen
010544 _1 como se puede apreciar en la Figura 77.
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Figura 77. Imagen del rostro e imagen de la escena

Fuente: Autor

En la Figura 76 se muestra la extraccion de un numero determinado de puntos
caracteristicos de la imagen 010544 1, la cual contiene el objeto, que en este caso
es la cara de la virgen y también se extraen un numero determinado de puntos
caracteristicos de la imagen 010544.jpg que corresponde al cuadro de la virgen.

Figura 78. Puntos caracteristicos obtenidos con el método de extraccion de
caracteristicas SURF

100 Puntos Caract de Rostro

Fuente: Autor

En la Figura 79 se puede observar el resultado de la comparacion para valores altos
del parametro distRatio.
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Figura 79. Puntos coincidentes en las 2 imagenes para valores altos del pardmetro
distRatio.

Fuente: Autor

En la Figura 80 se puede observar el resultado de la comparacién para valores bajos
del parametro distRatio.

Figura 80. Puntos coincidentes en las imagenes para valores bajos del parametro
distRatio.

Puntos Coincidentes Solamente Inliers.

Fuente: Autor

Al aplicar un algoritmo de demarcacion de la zona de mayor coincidencia entre las
imagenes a comparar, se muestra que el esquema detecté de manera eficiente la
zona de mayor coincidencia, en este caso detecto la cara de la virgen en el cuadro
gue contiene a la virgen como se ilustra en la Figura 81.
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Figura 81. Rostro detectado en la imagen de la escena

Rostro Detectado

Fuente: Autor

Ejemplo 2: Para este ejemplo se realizdé un procedimiento similar empleando las
mismas imagenes del Ejemplo 2 del Método de Extraccién de Caracteristicas SIFT
descrito anteriormente. En este ejemplo se utilizd6 el Método de Extraccion de
Caracteristicas SURF para comparar los resultados obtenidos por ambos métodos.

En este ejemplo se toma la imagen 010544.jpg de la base de datos y la imagen
image_010573.jpg como se puede apreciar en la Figura 82.

Figura 82. Imagen del objeto a reconocer e imagen del cuadro de la virgen

Fuente: Autor
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En la Figura 83 se muestra la extraccion de un numero determinado de puntos
caracteristicos de la imagen imagen_010573.jpg, la cual contiene el objeto a
reconocer y también se extraen un numero determinado de puntos caracteristicos
de la imagen 010544.jpg.

Figura 83. Puntos caracteristicos obtenidos con el método de extraccion de
caracteristicas SURF

300 Puntos caractde la escena

Fuente: Autor

En la Figura 84 se puede observar el resultado de la comparacién para valores bajos
del pardmetro distRatio.

Figura 84. Puntos coincidentes en las 2 imagenes para valores bajos del parametro
distRatio.
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Fuente: Autor
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Al aplicar un algoritmo de demarcacion de la zona de mayor coincidencia entre las
imagenes a comparar, se muestra que el esquema no fue capaz de detectar el
rostro en la imagen.

Ejemplo 3: En este ejemplo se hizo un procedimiento similar al Ejemplo 1 del Método
de Extraccion de Caracteristicas SURF pero empleando la imagen de una jarra,
vasija y frutas denominada bodegon.jpg y como objeto una imagen de vasija con
frutas llamada frutas.jpg como se ilustra en la Figura 85.

Figura 85. Imagen del objeto a reconocer en este caso Frutas e Imagen de la
escena, llamada bodegon.jpg.

Imagen de Fruts

Fuente: Autor

En la Figura 86 se muestra la extraccion de un numero determinado de puntos
caracteristicos de la imagen frutas.jpg, la cual contiene el objeto a reconocer, en
este caso una vasija con frutas y también se extraen un nimero determinado de
puntos caracteristicos de la imagen bodegon.jpg que corresponde al cuadro con
jarra, vasija y frutas.
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Figura 86. Puntos caracteristicos obtenidos con el método de extraccion de
caracteristicas SURF.

300 Puntos caract de la escena

Fuente: Autor

En la Figura 87 se puede observar el resultado de la comparacion para valores altos
del parametro distRatio.

Figura 87. Puntos coincidentes en las imagenes para valores altos del pardmetro
distRatio.

Puntos coinci Outliers)

Fuente: Autor
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En la Figura 88 se puede observar el resultado de la comparacion para valores bajos
del pardmetro distRatio.

Figura 88. Puntos coincidentes en las imagenes para valores bajos del parametro
distRatio.

Puntos Coincidentes Solamente Inliers

Fuente: Autor

Al aplicar un algoritmo de demarcacion de la zona de mayor coincidencia entre las
imagenes a comparar, se muestra que el esquema detecté de manera eficiente la
zona de mayor coincidencia, en este caso detectd la vasija con frutas en el cuadro
gue contiene la jarra la vasija y las frutas como se puede apreciar en la Figura 89.
Figura 89. Frutas detectadas en la imagen bodegon

Frutas Detectadas

Fuente: Autor

112



Ejemplo 4: Para este ejemplo se realizé un procedimiento similar al del Ejemplo 2
empleando las mismas imagenes utilizadas en el Método de Extraccion de
Caracteristicas SURF descrito anteriormente. En este ejemplo se utilizé el Método
de Extraccion de Caracteristicas SURF para comparar los resultados obtenidos por
ambos métodos.

En este ejemplo se toma la imagen image _010580.jpg de la base de datos y la

imagen image_010576.jpg, la cual, contiene un objeto de la imagen en este caso
una vasija que contiene frutas como se puede apreciar en la Figura 90.

Figura 90. Imagen de una vasija con frutas e Imagen bodegon

IMagenads i3 s8caE

Fuente: Autor

En la Figura 91 se muestran los resultados obtenidos mediante la extraccion de un
namero determinado de puntos caracteristicos de la imagen frutas.jpg, la cual
contiene el objeto a reconocer, que en este caso es una jarra con frutas y también
se extraen un numero determinado de puntos caracteristicos de la imagen
bodegon.jpg que corresponde al cuadro con jarra, vasija y frutas.
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Figura 91. Puntos caracteristicos obtenidos con el método de extraccion de
caracteristicas SURF

200 Punioc caractds iaeccana

Fuente: Autor

En la Figura 92 se puede observar el resultado de la comparacion para valores altos
del pardmetro distRatio.

Figura 92. Puntos coincidentes en las imagenes para valores altos del parametro
distRatio

Puntos coinci Outliers)

8

s st

Fuente: Autor
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En la Figura 93 se puede observar el resultado de la comparacion para valores bajos
del pardmetro distRatio.

Figura 93. Puntos coincidentes en las imagenes para valores bajos del parametro
distRatio

Puntos Coincidentes Solamente Inliers

Fuente: Autor

Al aplicar un algoritmo de demarcacion de la zona de mayor coincidencia entre las
imagenes a comparar, se muestra que el esquema detectdé solamente una parte
de la zona de mayor coincidencia, lo cual demuestra que el esquema no
funciond correctamente como se puede apreciar en la Figura 94.

Figura 94.Frutas detectadas en la imagen de la escena

Frutas Detectadas

Fuente: Autor
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Ejemplo 5: En este ejemplo se toma la imagen llamada image_010580.jpg de la
base de datos que contiene varios objetos entre ellos una jarra, vasija y frutas y las
imagenes denominadas image_010576.jpg y jarrita.jpg. La primera imagen contiene
un objeto que en este caso es una vasija con frutas y la segunda imagen contiene
como objeto la parte superior de la jarra como se puede apreciar en la Figura 95.

Figura 95. Imagenes que contienen los objetos a reconocer: Vasija con frutas e
Imagen que contiene una jarra y la imagen que contiene toda la escena

Imagen de Frutas

Imagen de jarrita

Fuente: Autor

En la Figura 96 se muestran los puntos caracteristicos obtenidos de las imagenes
de la Figura 95 empleando el método de extraccidén de caracteristicas SURF.

Figura 96. Puntos caracteristicos de las imagenes de la Figura 95

Puntos caracteristicos de la jarrita

Imagen de Frutas

Fuente: Autor

En la Figura 97 se muestran los puntos coincidentes entre la imagen que contiene
toda la escena con los objetos y la imagen que contiene el objeto de la vasija de
frutas.
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Figura 97. Puntos coincidentes entre la imagen que contiene toda la escena y la
imagen que contiene el objeto vasija con frutas

Puntos Coincidentes Solamente Inliers

Fuente: Autor

En la Figura 98 se muestran los puntos coincidentes entre la imagen que contiene
toda la escena con los objetos y la imagen que contiene el objeto de la jarra.

Figura 98. Puntos coincidentes entre la imagen que contiene toda la escena y la
imagen que contiene el objeto de la jarra.

Fuente: Autor

Al aplicar un algoritmo de demarcacion de la zona de mayor coincidencia entre las
imagenes a comparar, se muestra que el esquema detecté de manera eficiente las
zonas de mayor coincidencia, en laimagen de la escena, es decir la vasija con frutas
y la jarra. Los resultados se muestran en la Figura 99.

117



Figura 99. Visualizacion de ambos objetos en la imagen de la escena

Jarrita y Frutas Detectadas

Fuente: Autor

6.2.2 Conclusiones del esquema de deteccion de objetos. De las pruebas
realizadas con el esquema de deteccion de objetos se concluye que la comparacion
de imagenes a partir de la coincidencia de puntos de interés, utilizando el descriptor
SIFT, no es suficiente para reconocer imagenes en general.

Si las imagenes son similares, es decir tienen muchas caracteristicas en comun con
respecto a la posicién, rotacion, iluminacién y perspectiva pueden tener un nimero
considerable de puntos coincidentes, los cuales pueden de cierta manera contribuir
al proceso de reconocimiento.

Como la comparacién entre puntos de interés se hace utilizando el producto punto
entre vectores (distRatio), dicho parametro es critico al momento de realizar la
comparacion de dichos puntos y su respectiva coincidencia. De las pruebas se
concluye que para un valor mayor de distRatio, es menor el filtro de depuracion de
puntos coincidentes, con lo cual el esquema tiene menos restricciones para elegir
los puntos que se consideran similares, dando como resultado un mayor numero de
puntos coincidentes, pero un peor resultado de clasificacion de puntos coincidentes,
gue luego podrian ser fundamentales para tareas de reconocimiento de imagenes.
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6.3 ESQUEMA DE BUSQUEDA

En el esquema descrito anteriormente, se hallaron objetos especificos que
pertenecian a una sola imagen. En este esquema se realizo la busqueda de objetos
especificos en una base de datos con muchas imagenes.

6.3.1 Esquema de busqueda de objetos especificos, en un conjunto de
imagenes a partir de su grado de coincidencia. Uno de los sistemas utilizados
en visidon por computador es el denominado esquema de busqueda de objetos
especificos 0 esquema de recuperacion de imagenes basado en su contenido.
Estos esquemas se utilizan para recuperar imagenes de una coleccién de imagenes
gue son similares a la imagen de referencia o de consulta. La aplicacion de
esquemas de este tipo se puede encontrar en muchas areas, tales como: bisqueda
de productos en la web, sistemas de vigilancia, identificacion visual de lugares
especificos, etc.

El esquema de recuperacién de imagenes basado en contenido se fundamenta en
el grado de coincidencia de los puntos de interés de los objetos de las imagenes,
con una base de datos de una coleccion de imagenes, a partir de una imagen de
consulta, la cual contiene el objeto a reconocer.

En este esquema se utiliza un indice de aparicion de puntos de interés coincidentes,
el cual define el nUmero de caracteristicas de vecinos mas cercanos de cada imagen
en la coleccién de imagenes. La comparacion entre la imagen de consulta y el indice
de apariciones, proporciona aquellas imadgenes mas similares a la imagen de
consulta.

6.3.1.1 Ejemplo 1. Este ejemplo muestra cOmo buscar una escena en una
coleccion de imagenes, dada una imagen que defina dicha escena. Se muestra
como encontrar de manera eficiente los puntos vecinos mas cercanos por
comparacion de puntos de caracteristicos utilizando el descriptor SURF (SURF es
un método de correspondencia robusto a rotaciones y cambios de escala) aplicado
a la imagen que define el objeto de la escenay a la coleccion de imagenes.
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% Paso 1: Preparar la coleccion de iméagenes para la busqueda:

El primer paso del esquema de busqueda consiste en leer en un conjunto de
imagenes la escena que se quiere buscar. Este esquema se implementd de tal
forma que la primera imagen de la coleccion tuviera la escena que se deseaba
buscar, la cual, para este ejemplo es un quiosco como se puede apreciar en la
Figura 100.

Figura 100. Coleccién de imagenes del quiosco tomada desde diferentes puntos de
vista

Coleccion de Imagenes
woawlg ) pLaMECH QIMEY ‘g.‘ﬂ.ﬁ’;g
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Fuente: Autor

+» Paso 2: Detectar puntos caracteristicos en la coleccién de imagenes:

Con este paso se detectan y se muestran los puntos caracteristicos de la primera
imagen de la coleccién de imagenes como se ilustra en la Figura 101.
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Figura 101. Puntos caracteristicos en la imagen que contiene el objeto a buscar

100 Puntos caracteristicos en la primera imagen

>

Fuente: Autor

Paso seguido, se hace la deteccion y extraccion de puntos caracteristicos de todas
las imagenes de la coleccion.

% Paso 3: Construir la base de datos de las caracteristicas:

Por medio de este paso se combinan todas las caracteristicas de cada imagen en
una base de datos de caracteristicas y se implementa el procedimiento de
coincidencia de caracteristicas de los objetos de las imagenes.

« Paso 4: Seleccionar laimagen que contiene el objeto de consulta:

En este paso se carga la imagen que contiene el objeto a buscar y se selecciona el
objeto especificandolo en un cuadro delimitador. Para este caso, la imagen contiene

un quiosco tomado desde una perspectiva diferente como se puede apreciar en la
Figura 102. Esta imagen no hace parte del conjunto de imagenes.
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Figura 102. Imagen con el recuadro que delimita el objeto a identificar

Imagen Base

Fuente: Autor

% Paso 5: Detectar los puntos caracteristicos en laimagen de consulta:
Este paso detecta y visualiza los puntos caracteristicos en la imagen de consulta

como se muestra en la Figura 103.

Figura 103. Puntos caracteristicos en la imagen a buscar

100 Puntos caracteristicos en la Image Base
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Fuente: Autor
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% Paso 6: Buscar laimagen que tiene el objeto a identificar en las imagenes
de la coleccion:

En este paso, para todos los puntos caracteristicos de la imagen que contiene el
objeto a buscar, se le hallan los puntos caracteristicos vecinos mas cercanos en el
conjunto de imagenes de la coleccion. La Figura 104 muestra la grafica que define
el grado de coincidencia entre la imagen que contiene el objeto a buscar (primera
imagen de la coleccién) y el resto de las imagenes del conjunto de imagenes.

Figura 104. Grafica que define el grado de coincidencia entre las imagenes de la
coleccion

Numero de Caracteristicas Vecinas mas cercano de cada imagen
300 T T T T T T T T T

250

200

150

100

50

Fuente: Autor

La Figura 105 muestra como el esquema define el grado de coincidencia de las
imagenes de la coleccién a través del tamafio y de la ubicacion en la figura de la
coleccion de imagenes. Como se puede observar en esta Figura, el tamafio de cada
imagen es proporcional al nUmero de puntos caracteristicos que coinciden. Para
este ejemplo, la imagen que tiene mayor coincidencia es la primera.
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Figura 105. Grado de coincidencia de las iméagenes de la coleccion a través del
tamafio

Numero de ocurrencias de vecinos mas proximos
)

Fuente: Autor

< Paso 7. Eliminar las falsas coincidencias mediante test de distancia:

En este paso, se eliminan las falsas coincidencias detectadas en la coleccion de
imagenes mediante la comparacion de las distancias del primero y segundo vecino
mas cercano. En la Figura 106 se muestra como al eliminar las falsas coincidencias,
la imagen cuyo grado de coincidencia es mayor es la que presenta mayor tamano.

Figura 106. Namero de caracteristicas que coinciden

Numero de caracteristicas que coinciden

Fuente: Autor
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6.3.1.2 Ejemplo 2. Este ejemplo muestra cdmo buscar en una coleccion de
imagenes, aquella que contiene el objeto de la imagen de busqueda. Se muestra
como encontrar de manera eficiente el vecino mas cercano por coincidencia de
puntos vecinos utilizando el descriptor SURF.

Los pasos a realizar en la ejecucion de este procedimiento son:

% Paso 1: Preparar la coleccion de iméagenes para la basqueda:

El primer paso del esquema de busqueda consiste en leer en un conjunto de
imagenes la escena que se quiere buscar, para este caso, se busco un objeto dentro
de una coleccién de imagenes que contenian el mismo objeto visto desde diferentes
perspectivas, no se excluyé la posibilidad de capturar zonas ocultas u ocluidas.

En la Figura 107 se muestra la coleccidén de imagenes para este ejemplo.

Figura 107. Coleccion de imagenes del Ejemplo 2

Coleccion de Imagenes

Fuente: Autor
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% Paso 2: Detectar puntos caracteristicos en la coleccion de imagenes:
Con este paso se detectan y se muestran los puntos caracteristicos de la imagen

de la coleccion que contiene el objeto a buscar como se ilustra en la Figura 108.

Figura 108. Puntos caracteristicos en la imagen que contiene el objeto a buscar

100 puntos caracteristicos distintivos en la primera Image

Fuente: Autor

En este caso es la primera imagen de la coleccién de imagenes, es decir la imagen
0010733.jpg. De dicha imagen se extraen 100 puntos caracteristicos.

Paso seguido, se hace la deteccion y extraccion de puntos caracteristicos de todas
las imagenes de la coleccion.

% Paso 3: Construir la base de datos de las caracteristicas:

Por medio de este paso se combinan todas las caracteristicas de cada imagen en

una base de datos de caracteristicas y se implementa el procedimiento de
coincidencia de caracteristicas de los objetos de las imagenes.
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« Paso 4: Seleccionar laimagen que contiene el objeto de consulta:

En este paso se carga la imagen que contiene el objeto a buscar y se selecciona el
objeto especificandolo en un cuadro delimitador. Para este caso, laimagen contiene
una sala de television tomada desde una perspectiva diferente como se puede
apreciar en la Figura 109. Esta imagen no hace parte del conjunto de imagenes.

Figura 109. Imagen con el recuadro que delimita el objeto a identificar

Imagen que contiene el objeto a buscar

Fuente: Autor

% Paso 5: Detectar los puntos caracteristicos en laimagen de consulta:

Este paso detecta y visualiza los puntos caracteristicos en la imagen de consulta
como se muestra en la Figura 110.

Figura 110. Puntos caracteristicos en la imagen a buscar

1itos Caracteristicos distintivos en la imagen de ¢
|
j

Fuente: Autor
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% Paso 6: Buscar laimagen gue tiene el objeto a identificar en las imagenes
de la coleccion:

En este paso, para todos los puntos caracteristicos de la imagen que contiene el
objeto a buscar, se le hallan los puntos caracteristicos vecinos mas cercanos en el
conjunto de imagenes de la coleccion. La Figura 111 muestra la grafica que define
el grado de coincidencia entre la imagen que contiene el objeto a buscar (primera
imagen de la coleccién) y el resto de las imagenes del conjunto de imagenes.

Figura 111. Grafica que define el grado de coincidencia entre las imagenes de la
coleccion

ONumero caracteristicas vecinas mas cercanas de cada imagen
7 T T T T T T T T T

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Fuente: Autor

La Figura 112 muestra como el esquema define el grado de coincidencia de las
imagenes de la coleccién a través del tamafio y de la ubicacion en la figura de la
coleccién de imagenes. Como se puede observar en esta Figura, el tamafio de cada
imagen es proporcional al nUmero de puntos caracteristicos que coinciden. Para
este ejemplo, la imagen gque tiene mayor coincidencia es la imagen ubicada en la
posicion catorce de la coleccién de imagenes.
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Figura 112. Grado de coincidencia de las imagenes de la coleccion a través del
tamafio.

Tamano de la imagen y numero de ocurrencias de vecinos cercanos

-
]
=
"

Fuente: Autor

< Paso 7. Eliminar las falsas coincidencias mediante test de distancia:

En este paso, se eliminan las falsas coincidencias detectadas en la coleccion de
imagenes mediante la comparacion de las distancias del primero y segundo vecino
mas cercano. En la Figura 113 se muestra como al eliminar las falsas coincidencias,
la imagen cuyo grado de coincidencia es mayor es la que presenta mayor tamafio.
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Figura 113. Grafica que muestra el tamafio de la imagen en relacion con el grado
de coincidencia. Mayor grado de coincidencia, mayor tamafo.

Tamano de la imagen y numero de caracteristicas coincidentes

Fuente: Autor

La Figura 113 muestra la relacion del tamafio de la imagen con relacién al valor de
la coincidencia. Se notan mejores resultados después de retirados los valores
atipicos.

6.3.1.3 Ejemplo 3. En este ejemplo se toma una flor que hace parte de un cuadro
de varias flores y la coleccion de imagenes es el cuadro visto desde diferentes
puntos de vista.

En la Figura 114 se muestra la coleccion de imagenes sobre las cuales se hizo la
busqueda.
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Figura 114. Coleccion de imagenes

" -r.
[ k.

image_0002,jpg image_0003,jpg  image_0004,jpg image_0005.jpg

image_0006.jpg image_0007.jpg image_0008.jpg image_0009.jpg

image_0010jpg  image_0011jpg  image_0012,jpg image_0013,jpg

image_0014.jpg image_0015.jpg image_0016.jpg image_0017.jpg

Fuente: Autor

En la Figura 115 se muestran algunas de las imagenes de prueba. Es importante
resaltar que dichas imagenes son de la misma escena pero no son parte de
la coleccion de imagenes.

Figura 115. Algunas imégenes que se utilizaran de prueba

image_0032jpg  image_0035.,jpg image_0036.jpg image_0037.jpg

8l gl

image_0033.jpg image_0034.jpg  image_0041,jpg image_0042.jpg

Fuente: Autor
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En la Figura 116 se muestran las imagenes en escala de grises, como paso previo
al procesamiento.

Figura 116. Coleccidon de imagenes en escala de grises

Coleccion de Imagenes

£
-

Fuente: Autor

En la Figura 117 se muestran los puntos caracteristicos de una de las imagenes de
la coleccién de imagenes, en este caso se tomo la primera imagen.

Figura 117. Primera imagen de la coleccion en escala de grises

100 puntos caracteristicos distintivos en la primera Image

Fuente: Autor
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En la Figura 118 se muestra la imagen que delimita a través de un recuadro la zona
de puntos caracteristicos que se busca en todas las imagenes de la coleccion.

Figura 118. Imagen que contiene el objeto a identificar delimitado por un recuadro

Imagen que contiene el objeto a buscar

Fuente: Autor

En las Figuras 119 y 120 respectivamente se muestra los puntos caracteristicos de
la imagen de consulta y la gréfica que define el grado de coincidencia entre las
imagenes de la coleccion.

Figura 119. Puntos caracteristicos mas distintivos en la imagen de consulta

untos Caracteristicos distintivos en la imagen de consulta

Fuente: Autor
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Figura 120. Grafica que define el grado de coincidencia entre imagenes

Humero caracteristicas vecinas mas cercanas de cada imagen

Fuente: Autor

En la Figura 121 se muestra que para este ejemplo, la imagen que tiene mayor
grado de coincidencia es la imagen ubicada en la posicion diez de la coleccién de
imagenes.

Figura 121. Grado de coincidencia de las imagenes de la coleccion a través del
tamafio

Tamano de la imagen y numero de ocurrencias de vecinos cercano

X " 1] ?;“-
.

Fuente: Autor

En la Figura 122 se muestra como al eliminar las falsas coincidencias, la imagen
cuyo grado de coincidencia es mayor, es la que presenta mayor tamafo.

134



Figura 122. Gréfica que muestra el tamafio de la imagen en relacion con el grado
de coincidencia. Mayor grado de coincidencia, mayor tamafo

Tamano de laimagen y numero de caracteristicas coincidentes

0.0

Fuente: Autor

6.3.1.4 Ejemplo 4. En este caso se utilizan como imagenes de la coleccion, varias
imagenes que contienen un cuadro de la virgen visto desde diferentes perspectivas
y la escena a buscar es uno de estos cuadros.

La Figura 123 muestra la coleccion de cuadros sobre los cuales se van a buscar los
puntos caracteristicos del objeto de la imagen de consulta.

Figura 123. Coleccion de imagenes

010501.jpg 010515.jpg 010516.jpg 010512.jpg

010519.jpg 010534.jpg 010536.jpg 010537.jpg

E E A

010538.jpg 010543.jpg 010544.ijpg 010553.jpg

d g =

010554.jpg 010555.jpg 0105528.jpg 010559.jpg

-

Fuente: Autor
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En la Figura 124 se muestran algunas de las imagenes de prueba, es decir, estas
imagenes tienen el objeto de interés que se va a buscar en la coleccion de
imagenes.

Figura 124. Imagenes de prueba

image_010572.jp imaae 010568.ip imaae 010569.ip

7AF 4

image_010573,jp image 010574,jp  image 010575.jp 010545.jpg

imaae 010566.i0 imaae 010567.ip 010517.jpg 010556.jpg

Fuente: Autor

En la Figura 125 se muestran las imagenes en escala de grises, cComo paso previo
al procesamiento.

Figura 125. Coleccion de imagenes de virgenes en escala de grises

Coleccion de Imagenes

Fuente: Autor
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En la Figura 126 se muestran los puntos caracteristicos de una de las imagenes de
la coleccion de imagenes, en este caso se tomo la primera imagen.

Figura 126. Puntos caracteristicos en la primera imagen de las imagenes de
coleccion

100 puntos caracteristicos distintivos en la primera Image

Fuente: Autor

En la Figura 127 se muestra la imagen gue delimita a través de un recuadro la zona
de puntos caracteristicos que se busca en todas las imagenes de la coleccion.

Figura 127. Imagen que contiene el objeto a buscar

Imagen que contiene el objeto a buscar

Fuente: Autor
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En las Figuras 128 y 129 respectivamente se muestran los puntos caracteristicos
de la imagen de consulta y la grafica que define el grado de coincidencia entre las
imagenes de la coleccion

Figura 128. Puntos caracteristicos mas distintivos en la imagen de consulta

100 Puntos Caracteristicos Sssintvas en b3 imagen de consuli

Fuente: Autor

Figura 129. Grafica que define el grado de coincidencia entre imagenes

Kamars carpclerisBens vecings man Eirearas de cad imagen
dlr v ¥ - - - -

Fuente: Autor
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En la Figura 130 se muestra que para este ejemplo, la imagen que tiene mayor
grado de coincidencia es la imagen ubicada en la posicion trece de la coleccién de
imagenes.

Figura 130. Grado de coincidencia de las imagenes de la coleccién a través del
tamano

Tamano de la imagen y numero de ocurrencias de vecinos cercanos

Fuente: Autor

En la Figura 131 se muestra como al eliminar las falsas coincidencias, la imagen
cuyo grado de coincidencia es mayor, es la que presenta mayor tamafio.

Figura 131. Grafica que muestra el tamafio de la imagen en relacion con el grado
de coincidencia. Mayor grado de coincidencia, mayor tamafio

Tamano de la imagen y numero de caracteristicas coincidentes

A - =

Fuente: Autor
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6.3.2 Conclusiones del esquema de busqueda. Se hicieron pruebas con varias
imagenes obteniéndose muy buenos resultados. De estos ejemplos se concluye
que el esquema recupera satisfactoriamente, cualquier objeto que esté en las
imagenes de la coleccion.

6.4 SISTEMA DE CLASIFICACION Y RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

Entre los sistemas de clasificacion y reconocimiento de imagenes mas utilizados en
visibn por computador se pueden mencionar los Sistemas de clasificacion y
reconocimiento de imégenes utilizando Bolsa de Palabras Visuales (BoVW).

Entre los Sistema de clasificacién y reconocimiento de imagenes utilizando Bolsa
de Palabras visuales (BoVW) se pueden mencionar:

- Sistema de clasificacion de imagenes utilizando bolsa de caracteristicas
personalizada. Sistemas CBIR (CBIR- Sistemas basados en contenido para la
recuperacion de imagenes).

- Sistema de clasificacion de imagenes utilizando bolsa de palabras visuales.

A continuacion se mostrardn los resultados obtenidos al implementar estos
sistemas.

6.4.1 Sistema de clasificacion de imagenes utilizando bolsa de caracteristicas
personalizada. Los sistemas CBIR (CBIR- Sistemas basados en contenido para la
recuperacion de imagenes) se utilizan para encontrar imagenes que son
visualmente similares a la imagen de consulta. La aplicacién de sistemas CBIR se
puede encontrar en muchas areas, tales como busqueda de productos en la web,
sistema de vigilancia, identificacion visual de sitios. Una técnica comun utilizada
para implementar un sistema CBIR es la Bolsa de Palabras Visuales (BoVW),
también llamada bolsa de caracteristicas [1,2]. Bolsa de caracteristicas es una
técnica que utiliza caracteristicas de la imagen como palabras visuales para
describir la imagen.

Las caracteristicas de la imagen son una parte importante de los sistemas CBIR.
Estas caracteristicas de la imagen se utilizan para medir la similitud entre las
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imagenes y puede incluir caracteristicas globales de la imagen, como color, textura
y forma. Las caracteristicas de la imagen se pueden extraer de alguna region de
interés en la imagen. Para la extraccion de dichas caracteristicas se utilizan técnicas
como (SURF - Speeded Up Robust Features), (HOG- Histograma de Gradiente
Orientado) o (LBP- Patrones Binarios Locales). El beneficio del método de Bolsa
de Caracteristicas es que el tipo de caracteristicas que se utilizan para crear el
vocabulario visual de palabras puede ser personalizado para adaptarse a la
aplicacion.

La velocidad y la eficiencia de la busqueda de imagenes es un factor importante en
los sistemas CBIR. Por ejemplo, puede ser aceptable para realizar la busqueda de
una caracteristica especifica en una pequefia coleccion de imagenes (Menos de
100 imagenes), comparar las caracteristicas de la imagen de consulta con cada una
de las caracteristicas de cada imagen en la coleccion. Para colecciones mas
grandes, una busqueda de este tipo no es factible y técnicas de busqueda mas
eficientes deben ser utilizadas.

La bolsa de caracteristicas proporciona un esquema de codificacién concisa para
representar una gran coleccién de imagenes utilizando un conjunto disperso de
histogramas de palabras visuales; esto permite un almacenamiento compacto y una
busqueda eficiente a través de la utilizacién de indices en la base de datos.

Los pasos que describen el procedimiento del sistema de recuperacion de imagenes
utilizando bolsa de caracteristicas personalizada son los siguientes:

Seleccionar las caracteristicas que se van a recuperar de la imagen

Crear una Bolsa de caracteristicas

Generar el indice de las Imagenes

Buscar imagenes similares

6.4.1.1 Ejemplo 1. El siguiente ejemplo, muestra el procedimiento para crear un
sistema de recuperacion de imagenes gque busca en una base de imagenes de
carros, aquellos carros de caracteristicas similares a la imagen de consulta [45].
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Este conjunto de datos contiene cerca de 347 imagenes de diferentes tipos de
carros.

% Paso 1 - Seleccionar la imagen caracteristica para recuperacion:

El tipo de funcién utilizado para la recuperacion depende del tipo de imagenes
dentro de la coleccion. Si se busca una coleccion de imagenes de escenas donde
se muestren detalles muy generales, por ejemplo encontrar playas, ciudades,
carreteras, etc., es preferible utilizar caracteristicas globales de la imagen, como
histogramas de color los cuales capturan el contenido de color de toda la escena.

Si el objetivo es encontrar objetos especificos dentro de las colecciones de
imagenes, es preferible utilizar caracteristicas locales para extraer puntos
significativos de interés alrededor de los objetos de la imagen.

Inicialmente se mostré un conjunto de imagenes al azar que muestra el tipo de

imagenes de la coleccion. En este caso una coleccion de carros.

Figura 132. Imagenes al azar de carros de la coleccion de imagenes

Fuente: Modificado por Autor de [46]
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En este ejemplo, el objetivo es buscar carros similares en el conjunto de imagenes
utilizando la informacién de color de la imagen de consulta. Las imagenes en el
conjunto de imagenes contienen un tipo de carro en cada imagen. Por lo tanto, una
caracteristica simple de la imagen puede ser la distribucion espacial del color.

« Paso 2. Crear la bolsa de caracteristicas:

Con el tipo de caracteristica definida, en este caso la informacién de color
(Distribucién espacial de color), el siguiente paso es aprender el vocabulario visual
utilizando un conjunto de imagenes de entrenamiento.

+ Paso 3. Generar indices a las imagenes:

Ahora que se ha creado la bolsa de caracteristicas, todo el conjunto de imagenes
de carros puede ser indexado para la busqueda. El procedimiento de indexacién
extrae caracteristicas de cada imagen utilizando la funcion extractora personalizada
desde el paso 1. Las caracteristicas extraidas se codifican en un histograma de
palabras visuales y se agrega en el indice de imagenes.

+ Paso 4. Buscar imagenes similares:

El paso final es buscar imagenes similares. Se define una imagen de consulta, la
cual se busca por el indice de ubicacion en la base de la coleccion de imagenes.

En la Figura 133 se muestra la imagen de blsqueda que se quiere encontrar en la

base de datos de la coleccion de imagenes de carros. Para este ejemplo, se escoge
como imagen de consulta un carro de color rojo.
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Figura 133. Imagen de consulta

Fuente: Modificado por Autor de [46]
En la Figura 134 se muestran las mejores 20 imagenes con contenido de color

parecido. Como se observa, el sistema recupero de toda la base de datos de carros
las 20 imagenes cuyo contenido por color se parecen mas a la imagen de consulta.

Figura 134. Las 20 mejores imagenes de la colecciébn con contenido de color
parecido

Fuente: Modificado por Autor de [46]
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A continuacion se define el rango de similitud de cada imagen. Este rango se define
en orden de mejor a peor.

scores =

0.8847
0.2620
0.2174
0.2156
0.1985
0.1768
0.1757
0.1651
0.1623
0.1598
0.1538
0.1501
0.1470
0.1461
0.1460
0.1446
0.1404
0.1367
0.1356
0.1345

Se definen varios indices estadisticos que son relevantes para la busqueda. Uno de
ellos es el porcentaje de imagenes en las que se produce cada palabra visual. Esto
muestra que palabras son mas comunes, asi como cuales son raras en todo el
conjunto de datos. Esta informacion a menudo es util para suprimir las palabras mas
comunes con lo cual se reduce el conjunto de busqueda. También es util para
suprimir aquellas palabras que pueden generar valores atipicos en el conjunto de la
imagen. La Figura 135 muestra el grafico de distribucion de palabras visuales.
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Figura 135. Grafico de distribucion de palabras visuales
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Fuente: Modificado por Autor de [46]

El grafico muestra que la distribucion de las palabras visuales alcanza su pico en
torno al 35%; esto significa que sélo unas pocas palabras visuales estan en el 35%
de las imagenes.

Para mostrar los efectos en los resultados de busqueda, se puede bajar el rango
superior al 20%, esto significa que s6lo unas pocas palabras visuales estan en el
20% de las imagenes. En la Figura 136 se observa el resultado.

Figura 136. Las veinte mejores imagenes de la coleccion con contenido de color
parecido, con una distribucion de palabras visuales para un valor igual al 20%

Fuente: Modificado por Autor de [46]
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En este caso, ya que el rango superior es cerca de 35%, un ajuste de 20% limita
gue una gran cantidad de similitudes relevantes no hagan parte de los resultados
de busqueda. Esto confirma los pobres resultados de busqueda.

6.4.1.2 Ejemplo 2. El siguiente es otro ejemplo utilizando la técnica de Bolsa de
Palabras Personalizada. En este caso se utilizara una base de datos de flores
ornamentales, y se buscard en dicha base, aquellas flores de caracteristicas
similares a la imagen de consulta [45]. Para este ejemplo se utilizé6 una base de
datos conformada por 172 imagenes de diferentes tipos de flores ornamentales.

% Paso 1 - Seleccionar la imagen caracteristica para recuperacion:

Inicialmente se mostré un conjunto de imagenes al azar que muestra el tipo de
imagenes de la coleccion. En este caso una coleccion de flores ornamentales.

La Figura 137 muestra algunas de las 172 imagenes de la coleccion que seran
objeto de la busqueda.

Figura 137. Imagenes al azar de flores ornamentales de la coleccién de imagenes

Fuente: Autor
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En este ejemplo, el objetivo es buscar flores ornamentales similares en el conjunto
de imégenes utilizando la informacion de color de la imagen de consulta. Las
imagenes en el conjunto de imagenes contienen un tipo de flor ornamental en cada
imagen. Por lo tanto, una caracteristica simple de la imagen puede ser la distribucion
espacial del color.

« Paso 2. Crear la bolsa de caracteristicas:

Con el tipo de caracteristica definida, en este caso la informacion de color
(Distribucién espacial de color), el siguiente paso es aprender el vocabulario visual
utilizando un conjunto de imagenes de entrenamiento.

% Paso 3. Generar indices a las imagenes

Una vez creada la bolsa de caracteristicas, todo el conjunto de imagenes de flores
puede ser indexado para la busqueda. El procedimiento de indexacién extrae
caracteristicas de cada imagen utilizando la funcion extractora personalizada desde
el paso 1. Las caracteristicas extraidas se codifican en un histograma de palabras
visuales y agregado en el indice de imagenes.

% Paso 4. Buscar imagenes similares:

El paso final es buscar imagenes similares. Se define una imagen de consulta, la
cual se busca por el indice de ubicacion en la base de la coleccion de imagenes.

En la Figura 138 se muestra la imagen de blsqueda que se quiere encontrar en la
base de datos de la coleccion de imagenes de flores ornamentales. Para este
ejemplo se escoge como imagen de consulta una flor exdética cuyo color
predominante es el rojo.

148



Figura 138. Imagen de consulta

Fuente: Autor

En la Figura 139 se muestran las mejores 20 imagenes con contenido de color
parecido. Como se observa el sistema recuperé de toda la base de datos de flores
ornamentales las 20 imagenes cuyo contenido por color se parecen méas a la imagen
de consulta.

Figura 139. Las 20 mejores imagenes de la coleccion con contenido de color
parecido

Fuente: Autor
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A continuacién se define el rango de similitud de cada imagen. Este rango se define
en orden de mejor a peor.

scores =

0.9983
0.4756
0.4305
0.4229
0.3985
0.3861
0.3774
0.3523
0.3469
0.3223
0.3163
0.3126
0.2829
0.2815
0.2727
0.2653
0.2609
0.2595
0.2529
0.2484

Se definen varios indices estadisticos que son relevantes para la busqueda. Uno de
ellos es el porcentaje de imagenes en las que se produce cada palabra visual. Esto
muestra que palabras son mas comunes, asi como cuales son raras en todo el
conjunto de datos. Esta informacion a menudo es util para suprimir las palabras mas
comunes con lo cual se reduce el conjunto de busqueda. También es util para
suprimir aquellas palabras que pueden generar valores atipicos en el conjunto de la
imagen. La Figura 140 muestra el grafico de distribucion de palabras visuales.
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Figura 140. Grafico de distribucion de palabras visuales
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Fuente: [45]

El grafico muestra que la distribucion de las palabras visuales alcanza su pico en
torno al 35%. Esto significa que s6lo unas pocas palabras visuales estan en el 35%
de las imagenes.

Al colocar el rango superior al 40% se muestran los efectos en los resultados de

basqueda. La siguiente figura muestra el resultado. En la Figura 141 se observa el
resultado.

Figura 141. Las 20 mejores imagenes de la coleccién con contenido de color
parecido con una distribucién de palabras visuales para un valor igual al 40%
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Fuente: Autor
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Al colocar el rango superior al 5% se muestran los efectos en los resultados de
bldsqueda. La Figura 142 muestra el resultado.

Figura 142. Las 20 mejores imagenes de la coleccion con contenido de color
parecido, con una distribucién de palabras visuales para un valor igual al 5%

Fuente: Autor

En este caso, ya que el rango es cercano al 5%, este ajuste del 5% limita que una
gran cantidad de similitudes relevantes no hagan parte de los resultados de
bldsqueda, con lo cual se confirman los pobres resultados de la busqueda.

6.4.1.3 Conclusiones del sistema de clasificacién y reconocimiento de
imagenes. Estos ejemplos mostraron como personalizar las bolsas de
caracteristicas y como utilizar la indexacion de las imagenes para crear un sistema
de recuperacion de imagenes basada en caracteristicas de color.

6.4.2 Sistema de clasificacion de iméagenes utilizando Bolsa de Palabras
Visuales (BoVW). El sistema de clasificacion de imagenes utilizando Bolsa de
Palabras Visuales (BoVW), crea un mapeo de palabras visuales y a través de un
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indice define el nUmero de apariciones de cada palabra visual en la coleccion de
imagenes. A continuacién se describe el procedimiento implementado.

6.4.2.1 Procedimiento del Sistema de recuperacion de imagenes utilizando
bolsa de palabras visuales. Dicho procedimiento consta de los siguientes pasos:

% Crear un conjunto de imagenes que represente las caracteristicas de la
imagen a recuperar:

En este paso se almacenan los datos de la imagen. Se utilizan un gran nimero de
imagenes que representan varios puntos de vista del objeto a recuperar en la
imagen. Un gran numero de imagenes de diversa forma, ayuda a entrenar la bolsa
de palabras visuales y aumenta la precision de busqueda del objeto a recuperar en
la imagen.

% Generar tipo de caracteristicas:

Se crea la bolsa de palabras visuales utilizando las caracteristicas del descriptor,
este puede ser cualquiera de los descriptores estudiados anteriormente, SURF,
SIFT, etc. También se puede utilizar un descriptor particular de caracteristicas para
otros tipos de caracteristicas y luego crear la bolsa de palabras visuales.

Para obtener un buen conjunto de entrenamiento, se puede utilizar una coleccion
de imagenes de diferentes tipos. Luego se crea la bolsa de palabras visuales antes
de crear el indice de imagenes. La ventaja de utilizar el mismo conjunto de
imagenes es que el vocabulario visual se adapta rapidamente al conjunto de
busqueda. La desventaja de este enfoque es que el sistema de recuperacion debe
volver a aprender el vocabulario visual para utilizar en un conjunto de imagenes
drasticamente diferentes.

% Generar indices a las imagenes:

Se crea un indice de busqueda que se asigna a las palabras visuales por su
aparicion en la coleccion de imagenes.
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Los datos de busqueda establecidos para las imagenes similares, buscan un
conjunto de imagenes que son similares a la imagen de consulta. Por ejemplo, para
devolver las mejores imagenes similares, se utiliza una region mas pequefia de la
imagen de consulta. Una region mas pequefia es util para aislar un objeto en
particular, en una imagen que se desea buscar.

« Evaluar las imagenes recuperadas:

Para evaluar la recuperacion de imagenes mediante el uso de una imagen de
consulta, se utiliza un conjunto conocido de resultados. Si los resultados no son lo
que se esperan, se puede modificar o0 aumentar las caracteristicas de la imagen
en la bolsa de palabras visuales y examinar nuevamente el tipo de caracteristicas
recuperado. El tipo de funcién utilizada para la recuperacion de imagenes depende
del tipo de imagenes dentro de la coleccion.

6.4.2.2 Sistema de clasificacién y reconocimiento de imégenes utilizando
bolsa de palabras visuales, maquinas de vector de soporte (SVM) y
descriptores SURF y SIFT. A continuacién se describe el sistema de clasificacién
y reconocimiento de imagenes utilizando bolsa de palabras visuales (BoVW),
maguinas de vector de soporte (SVM) y descriptores SURF y SIFT.

Inicialmente se hara la descripcidén detallada del sistema utilizando maquinas de
vector de soporte (SVM) y el descriptor SURF-.

% Sistemade clasificacion y reconocimiento de imagenes utilizando bolsa de
palabras visuales (BoVW), maquinas de vector de soporte (SVM) y
descriptores SURF:

La clasificacion de imagenes utilizando bolsa de palabras visuales se hace mediante
la creacién de una bolsa de palabras visuales. El proceso genera un histograma de
apariciones de palabras visuales para representar una imagen. Estos histogramas
se utilizan para entrenar un sistema clasificador compuesto por maquinas de vector
de soporte que define las imagenes por categorias.
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Los siguientes pasos describen como configurar las imagenes, crear la bolsa de
palabras visuales, entrenar y clasificar en el sistema clasificador diferentes
categorias de imagenes.

% Paso 1. Configurar la imagen segun su categoria

Se organizan las imagenes a entrenar por categorias para ingresarlas al sistema
clasificador de imagenes. La organizacién de imagenes en categorias hace mucho
mas facil el manejo de grandes conjuntos de imagenes.

Lee las imagenes por categorias y crea los conjuntos de imagenes. Separa los
conjuntos de imagenes de cada categoria en subconjuntos de imagenes de
entrenamiento y prueba.

En este ejemplo, el 70% de las imagenes se utilizdé para entrenamiento y el resto
para la prueba.

En la Figura 143 se muestra el sistema clasificador de imagenes.

Figura 143. Sistema clasificador de imagenes
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X/

<+ Paso 2. Crear la bolsa de caracteristicas:

Se crea un vocabulario visual o una bolsa de caracteristicas mediante la extraccion
de descriptores de caracteristicas representativas de cada una de las categorias de
las imagenes.

Se definen las caracteristicas o palabras visuales, mediante el uso de algoritmos de
agrupamiento k-means en los descriptores de las caracteristicas extraidas. El
algoritmo iterativamente agrupa los descriptores en k grupos mutuamente
excluyentes. Las agrupaciones resultantes son compactas y separadas por
caracteristicas similares. Cada centro de cllster representa una caracteristica o una
palabra visual.

Se puede extraer caracteristicas, basados en un detector de caracteristicas y
definir una rejilla para extraer los descriptores de caracteristicas. Utilizando un
descriptor de caracteristicas como el SURF, se puede lograr una mayor invarianza
de escala. Para este caso, el algoritmo se ejecuta utilizando el método de rejilla para
definir los descriptores de caracteristicas, realizar los agrupamientos y generar los
vocabularios de las palabras visuales. En la Figura 144 se muestra el procedimiento
empleado para la generacion de las palabras visuales.

Figura 144. Procedimiento de generacion de palabras visuales
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El algoritmo analiza las imagenes en su totalidad. Las imagenes deben tener las
etiquetas apropiadas que describen la clase que representan. Por ejemplo, un
conjunto de imagenes de paisajes pueden ser etiguetadas como paisajes. El
algoritmo no se basa en informacion espacial ni marca objetos particulares de una
imagen. La técnica de bolsa de palabras visuales se basa en una deteccion sin
localizacion.

X/

% Paso 3. Entrenar el sistema clasificador de imagenes con la bolsa de palabras
visuales:

Se entrena un sistema clasificador multiclase utilizando una maquina de vector de
soporte (SVM), utilizando la bolsa de palabras visuales de los objetos para codificar
imagenes del conjunto de imagenes por medio de histogramas de palabras visuales.

El histograma de palabras visuales se utiliza luego como muestras positivas y
negativas para entrenar el sistema clasificador.

1. Se utiliza un método de codificacion para codificar cada imagen del conjunto de
entrenamiento. Se detectan y extraen caracteristicas de la imagen y luego se
utiliza el algoritmo del vecino proximo mas cercano para construir un histograma
de caracteristicas para cada imagen. El ancho del histograma se define por la
proximidad del descriptor a un centro de clluster particular. La longitud del
histograma corresponde al nimero de palabras visuales con que cada objeto es
construido. El histograma se convierte en un vector de caracteristicas para la
imagen. La Figura 145 muestra la generacion de vectores caracteristicos para
cada palabra visual.

Figura 145. Generacion de vectores caracteristicos para cada palabra visual.
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2. Repita el paso 1 para cada imagen en el conjunto de entrenamiento para crear
los datos de entrenamiento.

La Figura 146 muestra diferentes tipos de imagenes y los respectivos
histogramas para cada clase.

Figura 146. Diferentes tipos de imagenes a clasificar
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Fuente: Autor

3. Se evalua la calidad del clasificador utilizando el método de matriz de confusion.
Este método sirve para probar el conjunto de imagenes clasificadas contra el
conjunto de imagenes validadas. Una matriz de confusion de salida representa el
andlisis de la prediccién. Una clasificacion perfecta se obtiene si en la matriz
normalizada se obtienen 1s en la diagonal. Una clasificacién errbnea se obtiene con
resultados de valores fraccionarios.

% Paso 4. Clasificar una imagen o un conjunto de imagenes:

Se utiliza de nuevo el método para determinarle a una nueva imagen su categoria.
Ejemplo 1. El siguiente ejemplo muestra la aplicacion del método para tres
categorias de imagenes. En este ejemplo se tomaron 254 imagenes de una cocina
vista desde diferentes puntos de vista, 189 imagenes de quioscos vistas desde

diferentes puntos de vista y 99 imagenes de un cuadro tomadas desde diferentes
puntos de vista.
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Inicialmente se iguala el nUmero de imagenes por cada categoria para mejorar las
condiciones iniciales del sistema clasificador. En este caso se igualan todas las
clases al menor nimero de imagenes de una de las categorias, en este caso a la
clase cuadro, que es la que tiene el menor nimero de imagenes, pues sélo tiene
99.

Cocinas = 'Cocinas'. 99 imagenes de cocinas.
Kioskos = 'Kiosko'. 99 imagenes de Kioskos.
Paisajes = 'PaisajesSURF'. 99 imagenes de Paisajes.
ans =
99 99 99

Creacion de la Bolsa de palabras visuales para los tres conjuntos de
imagenes.

* La categoria 1: Imadgenes de Cocinas.
* La categoria 2: Imagenes de Kioskos.
* La categoria 3: Imagenes de Paisajes (PaisajesSURF).

* Se hace la extraccion de caracteristicas con el descriptor SURF, utilizando el
método de seleccion de rejilla.

Para el entrenamiento de las respectivas maquinas de soporte vectorial se utilizé el
método de validacion cruzada, Holdout method (Método de Retencidn).

Para el ejemplo se utilizaron 30 imagenes de cada clase para entrenar las
respectivas maquinas de soporte y 69 imagenes de cada clase para realizar la
validacion de cada clase en la respectiva maquina de soporte.

Para la fase de entrenamiento se extrajeron las caracteristicas a treinta imagenes
de la categoria 1, obteniéndose 453,600 caracteristicas, a las treinta imagenes de
la categoria 2, obteniéndose 627,480 caracteristicas y a las treinta imagenes de la
categoria 3, obteniéndose 745,680 caracteristicas.

Se obtiene el 80% de las caracteristicas mas significativas de cada conjunto de
imagenes, resultando que el conjunto de imagenes de la categoria 1 tiene el menor
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namero de caracteristicas mas significativas: 362.880; entonces se forza para que
las otras categorias de imagenes tengan el mismo numero de caracteristicas
significantes. El procedimiento de igualar el nUmero de caracteristicas en todas las
categorias de las imagenes mejora el proceso de agrupacion. Una vez igualado el
namero de caracteristicas en todas las categorias de las imagenes, se procede a
realizar el proceso de agrupacion, para lo cual se utiliza la agrupaciéon K-mean para
crear un vocabulario de 500 palabras visuales.

NUmero de caracteristicas: 1088640
Numero de agrupaciones (K): 500

Una vez terminado de crear la Bolsa de palabras visuales, se procede al
entrenamiento del sistema clasificador para las 3 categorias de imagenes.

- Categoria 1: Cocinas.
- Categoria 2: Kiosko.
- Categoria 3: PaisajesSURF.

Se realiza la codificacion de todas las caracteristicas, de todas las categorias de
imagenes.

Codificacion de caracteristicas para la categoria 1.

Codificacion de caracteristicas para la categoria 2.

Codificacion de caracteristicas para la categoria 3.

Terminado el entrenamiento del sistema clasificador de categorias, se utiliza un
sistema que pueda evaluar el sistema clasificador para los conjuntos de
entrenamiento de cada categoria.

Evaluacion del sistema clasificador para las 3 categorias de imagenes de
entrenamiento.

Se evalud el sistema clasificador para las tres categorias de imagenes, utilizando
las imagenes de entrenamiento.

Se evaluaron 30 imagenes de entrenamiento de la categoria 1.

Se evaluaron 30 imagenes de entrenamiento de la categoria 2.
Se evaluaron 30 imagenes de entrenamiento de la categoria 3.
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Terminada la evaluacion de todos los conjuntos de entrenamiento. La matriz de

confusion para este conjunto de entrenamiento fue:

PRONOSTICADO

CONOCIDO Cocinas Kiosko PaisajesSURF
Cocinas 1.0 0.0 0.0

Kiosko 0.0 1.0 0.0
PaisajesSURF 0.0 0.03 0.97

Promedio de Precision es 0,99.

Lo que se deduce del resultado de la matriz de confusion es que para las treinta
imagenes de cocinas, la maquina de soporte de cocinas clasifico todas las treinta
imagenes de cocinas.

Para las treinta imagenes de quioscos, la maquina de soporte de quioscos clasificd
todas las treinta imagenes de quioscos.

Para las treinta imagenes de Paisajes (PaisajesSURF), la maquina de soporte de
Paisajes clasific6 veinte y nueve imagenes como imagenes de paisajes y una
imagen de quiosco la clasific6 como paisaje.

Evaluacion del sistema clasificador para las 3 categorias de imagenes de
prueba.

Se evalud el sistema clasificador para las tres categorias de imagenes, utilizando
las imagenes de prueba de las tres categorias.

Categoria 1: Cocinas
Categoria 2: Kiosko
Categoria 3: PaisajesSURF

Se evaluaron 69 imagenes de prueba de la categoria 1.
Se evaluaron 69 imagenes de prueba de la categoria 2.

Se evaluaron 69 imagenes de prueba de la categoria 3.

Terminada la evaluacién de todos los conjuntos de prueba. La matriz de confusién
para este conjunto de prueba fue:
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CONOCIDO Cocinas Kiosko PaisajesSURF
Cocinas 1.0 0.0 0.0

Kiosko 0.0 1.0 0.0
PaisajesSURF 0.0 0.03 0.97

Promedio de Precision es 0,99.

Lo que se deduce del resultado de la matriz de confusion es que para las sesenta 'y
nueve imagenes de cocinas, la maquina de soporte de cocinas clasificd todas las
sesenta y nueve imagenes de cocinas.

Para las sesenta y nueve imagenes de quioscos, la maquina de soporte de quioscos
clasifico todas las sesenta y nueve imagenes de quioscos.

Para las sesenta y nueve imagenes de Paisajes (PaisajesSURF), la maquina de
soporte de Paisajes clasific6 sesenta y nueve imagenes como imagenes de
paisajes y una imagen de quiosco la clasific6 como paisaje.

La Figura 147 muestra una imagen de cada categoria después de la clasificacion
realizada por las respectivas maquinas de vector de soporte. Como se observa en
la Figura se clasifican de manera eficiente las diferentes categorias de imagenes.

Figura 147. Tipo de imagenes clasificadas

Fuente: Autor

La Figura 148 muestra el indice de aparicion de palabras visuales en una de las
categorias de imagenes clasificadas.
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Figura 148. indice de aparicion de palabras visuales
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Fuente: Modificado por Autor [46]

+ Sistema de clasificacién de imagenes y reconocimiento de iméagenes
utilizando bolsa de palabras visuales y descriptores SIFT:

Se describe el método propuesto de clasificacion y reconocimiento de imagenes,
utilizando la técnica de bolsa de palabras visuales (BoVW), maquinas de vector
de soporte (SVM) y descriptores SIFT a través de tareas de reconocimiento de
objetos en una imagen dada usando sus vectores de caracteristicas. La
estructura del vector de caracteristica consta del célculo de caracteristicas SIFT
sobre una rejilla regular a través de la imagen (‘densa SIFT’) y la cuantificacion
del vector en palabras visuales. El clasificador es una maquina lineal de vector
de soporte (SVM). En clasificacion de imagenes, una imagen es clasificada de
acuerdo con su contenido visual. Una aplicacién importante es el reconocimiento
de imagenes, es buscar a través de una base de datos de imagenes para
obtener (o reconocer) aquellas imagenes con un contenido visual particular.

Es importante resaltar que en este sistema se utilizo la clasificacion de una

categoria de imagenes utilizando la estrategia uno contra todos, es decir, para
validar la efectividad del sistema de clasificacion se validé la maquina de soporte
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con datos de otras categorias, es decir, se entren6 con una categoria y se validé
con otra cuya informacién correspondia a otras categorias.

Los pasos a seguir para la ejecucién de este procedimiento, son los siguientes:

% Realizar pruebas de clasificacion de imagenes:

Las pruebas para hacer la clasificacion y el reconocimiento parten de un conjunto
de imagenes tomadas de diferentes entornos, las cuales serdn procesadas para su
posterior clasificacidn. El clasificador utiliza para su entrenamiento de validacion el
meétodo de Retencién (holdout method).

Estas pruebas incluyen conjuntos de imagenes de diversas categorias. Algunas de
estas imagenes son: Imagenes de mesas, salas, sillas, cocinas, paisajes, cuadros
etc. En estas pruebas se utilizan solo las imagenes de nuestra propia base de datos.

A continuacion se muestran los resultados obtenidos de algunas de las pruebas
realizadas con la base de datos de imagenes tomadas a paisajes, cocinas, salas y
cuadros.

En la Figura 149 se muestran algunas de las categorias de imagenes utilizadas.

Figura 149. Conjunto de imégenes de diferente tipo

Cecina Exteriores Cuadros Virgen background

.Qi‘

Fuente: Autor

% Ejemplo 1. En este ejemplo se utilizan las imagenes de la base de datos del
autor. Para mostrar la efectividad del sistema de clasificacion y reconocimiento
de imagenes se toman como imagenes a reconocer imagenes de la clase cocina,
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donde se entrena la maquina de soporte con imagenes de cocina e imagenes
cuadros y exteriores (paisajes) utilizando el método de validacién de retencion.
Estrategia Uno contra Todos.

Esta prueba incluye 2 conjuntos de imagenes de 2 clases. La primera clase incluye
imagenes de fotos de cocina, llamada cocinaUNO y la segunda clase se denomina
imagenes de backCuadrosExter, las cuales son imagenes de Cuadros y Exteriores
solamente.

La Figura 150 muestra algunas imagenes del conjunto de imagenes cocinaUNO.

Figura 150. Imagenes del conjunto de imagenes cocinaUNO
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Fuente: Autor

El conjunto de imagenes de cocinaUNO, se divide a su vez en 2 subconjuntos, el
primero se denomina cocinaUNOQ _train, el cual contiene un total de 63 imagenes,
para entrenar el sistema y el conjunto cocinaUNO _val el cual contiene un total
de 82 imagenes para validar el sistema. Las imagenes de cocinaUNO son
imagenes de una misma cocina, tomada desde diferentes puntos de vista, es decir
tanto las imagenes de entrenamiento, como las imagenes de validacion son de
semantica similar.
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El conjunto de im&genes de backCuadrosExter, se divide a su vez en 2
subconjuntos el primero se denomina backCuadrosExter _train_hist.mat, el cual
contiene un total de 262 imagenes y el conjunto backCuadrosExter _val_hist.mat
el cual contiene un total de 261 imagenes.

Es importante resaltar que las imagenes contenidas en backCuadrosExter, no
contienen ninguna imagen de las contenidas en los archivos de cocinaUNO y su
composicién semantica es muy diferente.

Numero de imagenes de entrenamiento: 63 positivas, 262 negativas
Numero de imagenes de prueba: 82 positivas, 261 negativas

indice de Prueba: 0.99

Imagenes correctamente reconocidas de 36, reconocié correctamente 35.

La Figura 151 muestra el ranking que clasifica las imagenes cuyas palabras
visuales, el sistema clasificador considera tienen mayor relacion con la categoria.

Figura 151.Ranking de Imagenes de entrenamiento (subset)
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Fuente: Autor

La Figura 152 mide el rendimiento del clasificador en la recuperacion cuantitativa a
través del calculo de la curva de Precision-Recall. Donde Precisién define la
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proporcién de imagenes retornadas que son positivas y Recall define la proporcién
de imagenes positivas que son retornadas.

Tanto el ranking como el calculo de la curva de Precision-Recall se hallan tanto para
las imagenes de entrenamiento como para las imagenes de prueba o validacion.

La Figura 152 muestra la grafica del célculo de la curva de Precision-Recall para
los datos de entrenamiento.

Figura 152. Precision-Recall en datos de entrenamiento
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La Figura 153 muestra el ranking que clasifica las imagenes cuyas palabras
visuales, el sistema clasificador considera tienen mayor relacién con la categoria.

Figura 153. Ranking de imagenes de pruebas (subset)
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La Figura 154 muestra la grafica del calculo de la curva de Precision-Recall para
los datos de prueba.

Figura 154. Precision-Recall en datos de prueba
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s Ejemplo 2. Esta prueba incluye 2 conjuntos de imagenes de 2 clases. La
primera clase incluye imagenes de fotos de exteriores y la segunda clase se
denomina imagenes de backCociCuadros.

El conjunto de imégenes de Exteriores, se divide a su vez en 2 subconjuntos, el
primero se denomina ExterioresUNO _train_hist, el cual contiene un total de 36
imagenes, para entrenar el sistema y el conjunto ExterioresUNO_val_hist el cual
contiene un total de 116 imagenes para validar el sistema.

El conjunto de imagenes de backCociCuadros, se divide a su vez en 2 subconjuntos
el primero se denomina backCociCuadros _train_hist, el cual contiene un total de
78 imagenes y el conjunto backCociCuadros _val_hist el cual contiene un total de
336 imagenes.
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Es importante resaltar que las imagenes contenidas en backCociCuadros, no
contienen ninguna imagen de las contenidas en los archivos de ExterioresUNO y
su composicion semantica es completamente diferente. Ademas al obtener el
vector _de caracteristicas _sélo_se tomaron_en cuenta los archivos que
contenian las imagenes de Exteriores y las imagenes de backCociCuadros, es
decir sblo se procesaron exteriores y en el backCociCuadros imagenes de
cocinas y cuadros.

Numero de imagenes de entrenamiento: 36 positivas, 78 negativas
Numero de imagenes de prueba: 116 positivas, 336 negativas

indice de Prueba: 0.99

Imagenes correctamente reconocidas de 36, reconocid correctamente 36.

La Figura 155 muestra el ranking que clasifica las imagenes cuyas palabras
visuales, el sistema clasificador considera tienen mayor relacién con la categoria.

Figura 155. Ranking de imagenes de entrenamiento (subset)
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La Figura 156 muestra la grafica del calculo de la curva de Precision-Recall para
los datos de entrenamiento.

Figura 156. Precision-Recall en datos de entrenamiento
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La Figura 157 muestra el ranking que clasifica las imagenes cuyas palabras
visuales, el sistema clasificador considera tienen mayor relacion con la categoria
para los datos de prueba.

Figura 157. Ranking en imagenes de prueba (subset)

Fuente: Autor
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La Figura 158 muestra la grafica del calculo de la curva de Precision-Recall para
los datos de prueba.

Figura 158. Precision-Recall en datos de prueba
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Fuente: Autor

Ejemplo 3. Esta prueba incluye 2 conjuntos de imagenes de 2 clases. La primera
clase incluye imagenes de fotos de cuadros, llamada cuadrosUNO y la segunda
clase se denomina imagenes de backCociExter. Es importante resaltar que en
las imagenes de backCociExter,se utilizaron sélo las imagenes de nuestra
propia base de datos.

El conjunto de iméagenes de backCociExter, se divide a su vez en 2 subconjuntos
el primero se denomina backCociExter _train_hist.mat, el cual contiene un total
de 250 imagenes y el conjunto backCociExter _val_hist.mat el cual contiene
un total de 269 imagenes.

NUmero de imagenes de entrenamiento: 63 positivas, 250 negativas

NUmero de imagenes de prueba: 84 positivas, 269 negativas

indice de Prueba: 0.97

Imagenes correctamente reconocidas de 36, reconocio correctamente 36.
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La Figura 159 muestra el ranking que clasifica las imagenes cuyas palabras
visuales, el sistema clasificador considera tienen mayor relacién con la categoria.

Figura 159. Ranking de imagenes de entrenamiento (subset)
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La Figura 160 muestra la grafica del célculo de la curva de Precision-Recall para
los datos de entrenamiento.

Figura 160. Precision-Recall en datos de entrenamiento

Fuente: Autor

Precision-recall (AP = 100.00 %)

PR
random classifier

0.8

0.6

precision

0.2 0.4 0.6 0.8 1
recall

172



La Figura 161 muestra el ranking que clasifica las imagenes cuyas palabras
visuales, el sistema clasificador considera tienen mayor relacion con la categoria
para los datos de prueba.

Figura 161. Ranking en imagenes de prueba (subset)
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La Figura 162 muestra la grafica del célculo de la curva de Precision-Recall para
los datos de prueba.

Figura 162. Precision-Recall en datos de prueba
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7. CONCLUSIONES

El sistema de clasificacion y reconocimiento de imagenes implementado, parte de
la extraccion de puntos de interés de las imagenes de la base de datos utilizando
los descriptores SIFT y SURF y la respectiva comparacion de estos puntos en las
imagenes de estudio para determinar aquellas zonas cuyos puntos de interés son
similares. Los resultados mostraron como el esquema pudo distinguir diferentes
objetos de las imégenes incluso cuando en las imagenes dichos objetos tenian
variacion en escala, iluminacion y perspectiva.

Al implementar el esquema de busqueda de objetos especificos de una imagen de
consulta en un conjunto de imagenes, el esquema reconocid con un alto grado de
acierto aquellas imagenes donde los objetos especificos se encontraban.

De los esquemas implementados se concluye que ellos por si mismos no son
suficientes para realizar tareas de clasificacion y reconocimiento de imagenes, sino
que se hace necesario implementar técnicas mas sofisticadas que incluyan
mecanismos de aprendizaje, lo cual se logro con la implementacion del sistema de
clasificacion y reconocimiento de imagenes utilizando bolsa de palabras visuales,
magquina de vector de soporte y descriptores.

De los diferentes tipos de sistemas de clasificacion y reconocimiento de imagenes
utiizando la bolsa de palabras visuales implementados, se concluye que
dependiendo del tipo de imagenes a clasificar y reconocer es el sistema a utilizar.
Por ejemplo, si las imagenes a clasificar tienen en comudn caracteristicas de color,
forma o dimension, el sistema de clasificacién puede utilizar una bolsa de palabras
visuales personalizada. En este proyecto, se implementé un sistema cuya
caracteristica personalizada es el color y se obtuvieron muy buenos resultados.

En los sistemas de clasificacién y reconocimiento de imagenes utilizando la bolsa
de palabras visuales, maquinas de vector de soporte y descriptores, se trabajaron
dos sistemas, el primero utilizando descriptores SURF y varias maquinas de vector
de soporte por cada categoria de imagenes concluyendo que dicho sistema
presentd muy buenos resultados de clasificacion para diferentes categorias de
imagenes. En las pruebas realizadas se tomaron varios casos de estudio y el
sistema respondio muy bien. Para el segundo caso, utilizando la bolsa de palabras
visuales y descriptores SIFT, se utilizd la maquina de vector de soporte en el modo
de clasificacién uno contra todos y se obtuvieron resultados de clasificaciéon y
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reconocimiento de imagenes con alto grado de acierto, mostrando la robustez del
sistema.

En general se concluye que los resultados del sistema de clasificacion y
reconocimiento utilizando la bolsa de palabras visuales, maquinas de soporte y
descriptores funcioné muy bien para las tareas de clasificacién y reconocimiento de
imagenes.
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8. RECOMENDACIONES

Una vez concluido el trabajo de la implementacion del sistema de clasificacion y
reconocimiento de imagenes utilizando bolsa de palabras visuales, maquinas de
vector de soporte y descriptores, el siguiente trabajo estaria orientado a:

< Implementar los diferentes sistemas de clasificacion y reconocimiento en
moddulos embebidos, como Beagle Bone o tarjetas multi-procesadores para
trabajo en paralelo.

% Trabajar dichos sistemas en un lenguaje de programacion de software libre
especializado en procesamiento de imagenes, como el openCV bajo el ambiente

de Ubuntu.

« Estudiar e implementar un descriptor de puntos de interés que incluya las
técnicas modernas de Big Data.
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