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Abstract

Object recognition on images has been more invastiyin the recent years. Its
principal application is the image retrieval anuerefore, image searchers would find
the solution to the query based on whether the érfeas certain objects in its visual
content or not instead of based on the adjacetudeannotations. Content based image
retrieval would improve notoriously the quality séarchers. It is neccesary to have
models that classify an image based on its lowl latures. In this project, it is used
the ‘Bag of words’ model. Multimedia information trieval entails many fields
involved, and has many applications. The objectif’¢his project is the indexing of
images of a database based on content. It triebniinate the semantic gap finding the
descriptors of each imagen, and therefore decidehich class or which semantic

concept belongs.

Index terms: bag of words, multimedia information retrieval ntent based image

retrieval, low level features, descriptors.
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Cap. 1: Introduccion y objetivos del proyecto

1.1.Introduccion

El reconocimiento de objetos en imagenes es un caaga vez mas investigado y
que se aplica principalmente a la recuperacionnggénes basada en contenido, es
decir, a buscadores de imagenes que encontrasiuleion a una consulta basandose
en si la imagen contiene ciertos objetos o no anifm de su contenido visual, y no de
las anotaciones textuales colindantes. Su aplioatidge de la necesidad de sistemas de
gestion automatizada de documentos multimedia gstsyan a la gestion manual, ya
que ciertas bases de datos de informacion multemgeinen tamafos impracticables

para realizar una anotacion manual.

La recuperacion de imagenes basada en contenidwariaj significativamente la
calidad de las busquedas. Para ello es necesapondir de modelos que se enfrenten a
la clasificacion de una imagen a partir de susctar@sticas de bajo nivel. En este
proyecto se va a utilizar el modddag-of-wordgBoW).

La recuperacion de informacion multimedia conllemachos campos involucrados:
clasificadores de informacion, estadisticas delegfigision artificial... Por otro lado,
también tiene multitud de aplicaciones: buscaddfésb, deteccion de rostros en

fotografias, recuperacion de imagenes médicasticabétc.

Este proyecto tiene como objetivo la indexacionlageimagenes de una base de
datos basandose en el contenido. Trata de elinankxguna semantica hallando los
descriptores de cada imagen de la base de dataslymgo discernir a qué clase o

concepto semantico pertenecen.

La presente memoria esta estructurada de la siguiesnera:
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Capitulo 2:se introducirdn conceptos de importancia en elquoio tales
como la vision artificial y los sistemas de reqagen y anotacion de
imagenes. Ademas se trataran técnicas involucradak realizacion del
proyecto como los sistemas de clasificacion de ope#s, algunas
caracteristicas de bajo nivel, el modelmg-of-words técnicas de
agrupamiento o clustering algoritmos de aprendizaje maquina para

clasificacion y medidas de calidad que permitariuawdos sistemas.

Capitulo 3: este capitulo describe el modelo propuesto enreyepto,
explicando su desarrollo e implementacion, y coarahd elementos tales
como la base de datos empleada, el desarrollo deleqo, la

implementacion, los experimentos realizados y sluaeion.

Capitulo 4:en este capitulo se presentan las conclusioneseaiggsintes del

estudio y se introducen las lineas futuras que ipielan extender el mismo.

Capitulo 5: en esta seccidon se proporciona un presupuestodmemm

detallado de la realizacion del proyecto.

Apéndices:por ultimo, esta memoria incluye algunos apéndiiasde se
explica el entorno de desarrollo, se proporcioraiames basicas acerca de la
utilizacion del programa, se comentan las libredasfunciones externas
empleadas en el proyecto, y se proporciona el oodigente software

desarrollado.

10
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1.2.Objetivo del proyecto

El objetivo de este proyecto consiste en la aplicaclel modelobag-of-words
(BoW, bolsa de palabras) al reconocimiento de @nég. Este modelo, procedente del
mundo del analisis y clasificacion de contenidostugles requiere de una cierta

adaptacion al dominio visual y la clasificaciénigégenes.

El modelo BoW define una metodologia de trabaj@ masificar imagenes, si bien
numerosos aspectos concretos de su aplicacion mueeladientes del disefio del
desarrollador. Dichos parametros sobre el modeles tomo el tamafio y estructura de
los vocabularios, o el empleo de clasificadoresddginta indole (perceptrones y

maquinas de vectores de soporte), seran estudadddargo del proyecto.
Se implementaran diversas alternativas para sifickcion, lo que requerira el

calculo de los pardmetros 6ptimos para cada urasdeerramientas y la comparativa

de todos los resultados mediante el calculo dedasdie calidad.

11
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Cap. 2. Estado del arte

2.1.Vision artificial

La vision artificial es la iniciativa de automatiza integrar un amplio rango de
procesos y representaciones usadas para la peémcegeila vision. Incluye muchas
técnicas que son usadas por si mismas, como elegaotento de imagenes
(transformar, codificar y transmitir imagenes) cclasificacion estadistica de patrones
(teoria estadistica de la decision aplicada a pesrgenerales, visuales u otros). Por
otro lado, también considera técnicas de modelagom@gtrico y procesamiento

cognitivo.

2.1.1.Habilidades de alto y bajo nivel

La vision artificial se enfrenta a un problema ndifycil; debe reproducir, a través
de hardware digital, las capacidades del sistesisavhumano, de diversos caracteres:

analogos y paralelos, o especializados.

La vision artificial se preocupa tanto de las doesis de procesamiento temprano o

de bajo nivel como del uso del conocimiento o aitel.

2.1.1.1 Habilidades de alto nivel

Las habilidades de alto nivel, como los objetivoelyconocimiento son muy
importantes, ya que pueden mejorar considerabl@ement sistema visual. Estas
requieren calculo y una gran cantidad de conocitmieie objetos en el mundo, cémo
son y cOmo se comportan. Las potencias de altd astan tan bien integradas en la

“vision” que pueden ser efectivamente separables.

12
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2.1.1.2 Habilidades de bajo nivel

La visidon requiere muchas habilidades de bajo mue habitualmente se dan por
hecho; por ejemplo, nuestra habilidad para extm@égenes intrinsecas de “brillo”,
“color” y “rango”. La fusion estéreo (estereopss)una habilidad de bajo nivel para la

percepcion tridimensional de rango corto.

Una importante habilidad de bajo nivel es la perepde objetos. Los sistemas de
vision biol6gicos maduros estan especializados gsfms a punto para tratar con los

objetos relevantes en sus entornos.

Un tipo basico de capacidad de reconocimiento detaxb es la discriminacion
“figure/ground, que separa el objeto del fondo. Otras predispmses de
organizaciones basicas son reveladas por las |&gstalt de agrupamiento, que
demuestran reglas que nuestro sistema usa pararfaroestrariosafrays) simples de
estimulos en grupos espaciales mas coherentegjgoplo, la formacion de un objeto

completo a partir de sus partes constituyentes).

13
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2.1.2.Sistemas de vision artificial

La percepcion visual es la relacion de la entradaav con los modelos existentes
previamente en el mundo. Hay una gran laguna repta$va entre la imagen y los
modelos (“ideas”, “conceptos”) que explican, ddsemi o abstraen la informacion
contenida en la misma. Para puentear dicha lagosasistemas de vision artificial
normalmente tienen un rango de representaciongarfvente ordenado) conectando la
entrada y la salida (una descripcion final, deaisidnterpretacion). La vision artificial
entonces envuelve el disefio de esas representadiiremedias y la implementacion

de algoritmos para construir y relacionar unos @oos.

Las representaciones se pueden categorizar ero diyais. No todos los niveles
necesitan ser usados en cada aplicacion de vidi@inial; algunos pueden ser saltados,
o el procesamiento puede empezar en parte arrida j@earquia o terminar en parte

abajo.

Las imagenes generalizadas son iconicas, y coystittepresentaciones analogicas
de los datos de entrada. El procesamiento indepeteddel dominio puede producir
representaciones icénicas mas Utiles para el modesto de alto nivel, como
muestrariosdrrays) de elementos del margen (por ejemplo discontaded de nivel de
grises). En la llustracion 1: “Representacion icahise puede ver un ejemplo de

representacion iconica.

14
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llustracion 1: “Representacion icénica”

Las imagenes segmentadas (segunda parte) surgeartia ge la imagen
generalizada agrupando sus elementos en conjumb@ensos a ser asociados con
objetos significativos en la escena. A partir démMlagen segmentada, el conocimiento
sobre el dominio particular de un tema empiezaramsportante tanto para ahorrar
calculos como para superar los problemas del wpidiatos inadecuados. La textura y el
movimiento son muy importantes en la segmentac&imgenes. En la llustracion 2:

"Representacion segmentada” se puede ver un ejelmpkpresentacion segmentada.

llustracion 2: "Representacién segmentada”

15
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Las representaciones geométricas son usadas paneacda idea importante de una
forma bidimensional y tridimensional. Cuantificanauforma es tan importante como
dificil. Estas representaciones geomeétricas deéelo suficientemente expresivas para
soportar un procesamiento complejo y general, clansimulacién de los efectos de la
iluminacién y el movimiento. Las estructuras geatoés son tan Utiles para codificar
el conocimiento adquirido previamente como paraesod representar la entrada visual

actual. En la llustracién 3: "Representacion geadoet se puede ver un ejemplo de
representacion geométrica.
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llustracion 3: "Representacién geométrica”

Los modelos relacionales son ensamblajes comptiosepresentaciones usadas
para soportar procesamiento de alto nivel. Una aheenta importante en la
representacion del conocimiento son las redes saagnlas cuales identifican y

expresan las relaciones existentes entre diversmweptos presentes en las
representaciones precedentes.

El modelo basico del procesamiento cambia de ngndas representaciones (a
través del procesado de imagen) a relacionafle?. En la llustracion 4:

"Representacion relacional” se puede ver un ejeapi@presentacion relacional.

16
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2.2.Sistemas de recuperacion y anotacion de imagenes

2.2.1.Recuperacion de la informacion

La recuperacion de informacién multimedia (MIRgultimedia information
retrieval) es la busqueda de conocimiento en todas sus $openacualquier medio y de

manera pertinente y relevarjid)].

En estos ultimos afios ha habido una revoluciéradeférmacion: el cambio desde
el contenido pasivo de los usuarios que sintongzEmicios de difusion de formato
rigido a los usuarios activos que demandan la edapi de los medios y se vuelven
editoreq9].

La busqueda de conocimiento sobre medios digitale®enz6 hace muchas décadas
cuando la idea de digitalizar los recursos multigerda comun, pero los libros seguian
siendo el medio principal para almacenar conocitaieAntes de que el campo de la
informacion multimedia se fundiese con la comunidiadtifica, habia muchos avances
contributivos de varios campos cientificos estatites (inteligencia artificial, teoria de

la optimizacion, vision artificial y reconocimientie patrones).

Los primeros afios de MIR se basaron frecuentengnta vision artificial (1982)
[10]. Los afos 1994-2000 fueron la fase inicial ideestigacion y desarrollo en
recuperacion de imagenes por contenido. Las laggnasiefinen y motivan la mayoria

de los problemas relacionados son:

- Laguna sensoriaksta entre el objeto en el mundo real y la inforGraen

una descripcion computacional derivada de una gratae esa escena.

- Laguna semanticees la falta de coincidencia entre la informaci@® gino

puede extraer de los datos visuales y la interpidatague los mismos datos

tienen para un usuario en una situacion datip
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Ejemplos populares e influyentes de los primerngsemas basados en vision
artificial serian ‘QBIC’ (1995) y ‘Virage’ (199¢L1].

El sistema CBIR Content based image retrieyats el problema de busqueda de
imagenes digitales en grandes bases de datos geeuka de los contenidos de las
imagenes en si mismas mas que confiar en la intodmaextual que las rodea. Estas
técnicas usan las caracteristicas extraidas autaménte a partir del contenido (color,

textura y forma) como criterios de busquéti.

Ejemplos de motores de busqueda por similitud terriet son ‘Webseek’ (1997) y
‘Webseer’ (1996).

Un esfuerzo significante fue también la integractrecta de las caracteristicas
basadas en busqueda por similitud en las baseatde @ nivel empresarial para hacer
el MIR méas accesible a la industria privafled]. En 2000, ‘Smeulders et al.’
establecieron que los dominios para la busquedmagenes fueran clasificados como
estrechos y anchos. Los dominios de imagen essesbomalmente presentan una
variabilidad limitada y unas caracteristicas viesamejor definidas, lo que hace la
busqueda de imagenes basadas en contenido madddoaitmular. Por otro lado, los
dominios anchos (busqueda en bases de datos dxecagéneral) tienden a presentar
gran variabilidad e imprevisibilidad para los mismonceptos semanticos subyacentes,

lo que hace la generalizacion mas compleja y esdime{11].

A principios del siglo XXI, los investigadores seemn cuenta de que las
caracteristicas en las que se basaban los algsridiedUisqueda por similitud no eran
tan intuitivas ni amigables como esperaban. La awneccion era centrarse en disefar
sistemas que fuesen mas amigables para el usupuidigran dar el vasto conocimiento
multimedia de las librerias, bases de datos y cmlees al mundo. Para hacer esto, se
dieron cuenta de que la siguiente evolucion deslstemas necesitaria entender las
semanticas de una consulta, no simplemente lasctedsdicas computacionales
subyacentes de bajo nivel (el problema se llam@ripeado de la laguna semantica”).

Desde una perspectiva del reconocimiento de payoesto aproximadamente
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significaba traducir las caracteristicas facilmesataraibles a partir de los medios
basados en contenido a conceptos de alto nivehoriés que serian intuitivos para el
usuario. Seguramente el sistema de recuperaciGddasn contenido grafico mas
temprano que abordase el problema de la lagunansiemén la interfaz de consulta, en
la indexacién y en los resultados fuese el motobikrjueda de ‘ImageScape’ (2000)
[10].

Sin embargo, todavia siguen faltando ciertas cdpdes. En el contexto de la
recuperacion de imagenes, adquirir, almacenarngmméir fotografias es ahora trivial,
pero es significativamente duro manipularlas, iades, ordenarlas, filtrarlas,
resumirlas o buscar entre ellas. Los motores dguas® modernos y sus buscadores de
imagen o video descendientes han habilitado unresogsignificante en dominios
donde el contenido visual es etiquetado con deasorips textuales, pero s6lo analizan
metadatos, no las imagenes en si, y eso los hagsodémitado en muchos escenarios

practicoq9].

Actualmente, el problema fundamental radica en cdmabilitar o mejorar la
recuperacion multimedia usando meéetodos basadosmemdo (CBIR,content based
image retrieval. Ademas, estos metodos pueden mejorar potencitdnee precision de
la recuperacion incluso cuando las anotacionesia®eg estdn disponibles, dando una
idea adicional dentro de las colecciones de mddijs

El Laboratorio de célculo visual estadistico (SV@&tatistical Visual Computing
Laboratory) de la Universidad de California, San Diego, htads considerando el
problema del CBIR durante muchos afos. Uno debgtivos del SVCL es desarrollar
sistemas capaces de recuperar imagenes porquentiaedan y sean capaces de
representar su contenido en una forma intuitivaa pias humanos. Recurriendo
fuertemente a la investigacion en vision artifigiahprendizaje maquina, este esfuerzo
explora muchos temas en representacion de imagediesfio de sistemas inteligentes
incluyendo la evaluacion de la similitud de imagenk anotacion automatica de
imagenes con pies de foto descriptivos, la haldlida entender la realimentacion del

usuario durante la busqueda de imagenes (comunncentacida comarelevance-
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feedbacko realimentacion por relevancia) y el disefio deuetiras indexadas que

pueden ser buscadas eficientemente.

Algunos de los sistemas de recuperacion de imagedestacar son:

- Consulta por ejemplo semantico (QOBSRiery by semantic examjgléa idea

es representar cada imagen por su vector de pliolaaleis a posteriori de
conceptos y realizar la consulta por ejemplo ensiehplex de esas
probabilidades. En la llustracion 5: "Etiquetadmaatico” se puede ver un
ejemplo del funcionamiento de QBSE. En la imageseAve el agrupamiento
de imagenes por concepto semantico y aprendizaje ume modelo
probabilistico de cada concepto y en la B se verapeesentacion de cada
imagen por su vector de probabilidades a posted®rtonceptos. Como los
vectores de probabilidad son distribuciones muthimbes sobre el espacio de
conceptos semanticos, estos pueden referirse cartmomiales semanticos.
Un sistema QBSE define una funcion de similitudreer@sos objetos vy, en
respuesta a la imagen de consulta dada por eliasdasifica la imagen en la
base de datos por la distancia de sus multinomssegnticos a esos de la
consultg9].

o - -
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(b)
llustracién 5: "Etiquetado semantico”

- Consulta por ejemplo visual (QBVE)uery by visual examplerecupera

imagenes usando la igualacion visual estricta, anag de una base de datos
clasificadas por similitud con una imagen de cdasdéda por el usuario. El
sistema extrae una firma de la consulta, compaaafiema con aquellas

previamente calculadas y devuelve las igualaciaonés cercanas. En la
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llustracion 6: "Cercando la laguna semantica" se des imagenes. La
imagen A muestra como la gente frecuentemente dasdadicadores

visuales fuertes en sus juicios de similitud, |l@ quede llevar a errores de
QBVE severos, como recuperar puentes como respadateonsulta de tren.
La imagen B muestra que la QBSE produce menosesropre QBVE, porque
las buenas coincidencias requieren consenso emsvaimensiones del

espacio semantico.

Semantic matches

Visual matches _

(a) (b)

llustracién 6: "Cercando la laguna semantica"

Las necesidades fundamentales para un sistemauwgeeracion multimedia son:

- Busqueda para un medio en particuldos sistemas actuales tienen

limitaciones significativas, como la incapacidad edtgender un vocabulario
de usuario amplio, entender el nivel de satisfaca@l usuario, que no
existan conjuntos de test del mundo real represeogay creibles para
evaluacion ni tampoco medidas denchmarkingque estén claramente

correladas con la satisfaccion del usuario.

- Navegar y resumir una coleccién de medipara facilitar la gestion de

grandes bases de datos por parte de los usuarios.

Los sistemas de aprendizaje son interesantes pquepumiten potencialmente al
ordenador entender la coleccion de medios a unl rseemantico. Ademas, los
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algoritmos de aprendizaje pueden ser capaces g#aadacompensar el ruido y el

desbarajuste en los contextos del mundo[ €4l

2.2.1.1.Modalidades de consulta y procesado

En el mundo de la recuperacion de imagenes, umedrd importante para medir el
nivel de interaccion usuario-sistema es la congdejide las consultas soportadas por el
sistema. Desde la perspectiva del usuario, esiadece en las diferentes modalidades
gue se pueden usar para consultar un sistema. #ingacién, se describen las

diferentes modalidades de consulta, sus caraatadst el soporte de sistema requerido.

- Palabras claveen esta busqueda, el usuario plantea una consuipdesen

forma de palabra o frase. Esto es actualmente ® poaular para buscar

imagenes (Google o Yahoo).

- Texto libre:cuando el usuario elabora una frase, senten@gupta o historia

sobre lo que desea del sistema.

- Imagen: el usuario desea buscar una imagen similar a ldadeonsulta

(CBIR). Algunos ejemplos son Google Similar Imagd2ixolu.

- Graficos:consiste en dibujos hechos a mano o generadosrg@nador para

representar una consulta.
- Compuestométodos que envuelven mas de una de las moddidisen
sistema de consulta. Esto también cubre la consutteactiva asi como los

sistemas de realimentacion de la relevancia.

Las modalidades nombradas requieren diferentesdogite procesado y/o soporte

para la interaccion con el usuario.
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Basados en textamormalmente se reducen a realizar busquedas basadas

una o mas palabras clave simples y después recupgsaimagenes
coincidentes. El procesamiento de texto libre puedeolver analisis
sintactico, procesado y entender la consulta comeconjunto. Alguna forma
del procesamiento del lenguaje natural puede tandstar incluida.

Basados en contenidson la base de los sistemas CBIR. El procesadmale

consulta (imagen o gréficos) envuelve la extracd@mraracteristicas visuales
y/o segmentacién y busqueda en el espacio de edsiicias visuales para

imagenes similares.

Compuestosel procesado compuesto debe envolver procesadmidaen

texto y en contenido en proporciones variables.

Interactivo simplela interaccion con el usuario usando una modalsiiagple

es necesaria. Un ejemplo son los sistemas basadasrealimentacion de la

relevancia.

Interactivo compuestal usuario interactuara usando mas de una modalida

(por ejemplo, texto e imagenes). Esta es probabiemé forma mas
avanzada de procesamiento de consulta que es idajpara ser ejecutada

por un sistema de recuperacion de imagdiés.
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2.2.2. Anotacion de la informacién

La anotacion automética de contenidos, si bienlteesie sumo interés, es a veces
dificil e incierta. Si se anotan las imagenes calalras clavekeyword$, entonces el
modo tipico de publicar un repositorio de imageeesrear una interfaz de consulta
basada en palabras clave para una base de dafotigenes. Las imagenes seran
recuperadas si contienen algunas de las palat@es ekpecificadas por el usuario. El
objetivo es consultar las imagenes no solo basénetoel conjunto, sino en los objetos

individuales que aparecen en las imagenes.

Dado un conjunto de imagenes manualmente anotamhate ¢para cada imagen se
asocian un conjunto de palabras clave que descsibeontenido, los investigadores ya
han propuesto varios algoritmos para determinapteelacion entre ellas y las sefiales
de las imagenes (Mori9@28], Jeon0329], Duygulu02[30], Barnard0331], Blei03
[32], LiO3 [33]). Una vez determinada esa correlacion, puedteusada para anotar
imagenes no anotadas. Cada imagen sera represpotagdaconjunto de palabras clave
y sefales visuales. Es posible que la misma séfizlvpueda ser compartida por mas
de una imagen. Como el concepto de similitud deskfsales visuales esta tan mal
definido en comparacion con las palabras clavesddimles visuales seran agrupadas
juntas y se generara un conjunto finito. La preng@isaque si alguna de las sefiales
visuales son las mismas, perteneceran al mismtecld®or lo tanto, para determinar la
correlacion entre palabras clave asociadas y sefieeales, se necesitan abordar los
siguientes problemas:

- Agrupar sefales visuales similares para constediales patron.

- Analizar la correlacion entre palabras clave y Esfipatron

En la llustracion 7: "Demostraciéon de corresponderentre los objetos de la

imagen y sus palabras clave" se muestra un ejevigulal de esta correspondencia.
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Images Segments Blob-tokens

Keywords: tiger cat grass forest

Grass

llustracion 7: "Demostracion de correspondencia erne los objetos de la imagen y sus palabras
clave"

Para construir sefales patron, el actual estadoadel utiliza el algoritmo de
clustering tradicional (por ejemplo, Krean}. Cada sefal visual esta compuesta
normalmente de datos de alta dimension y los aigod declustering normales
asignan pesos equitativos a todas las dimensioDebido al problema de la
dimensionalidad, los datos se vuelven dispers@s yrledidas de distancia se vuelven
gradualmente insignificantes segin aumenta el muchkerdimensiones. Esto degradara
la calidad del resultado para algoritmos de agrugatm tradicionales. Para resolver ese
problema, algunas caracteristicas podrian ser ed@santes que otras para un conjunto

de sefales visual¢$3].

El etiguetado de imagenes semantico puede ser oblepta de aprendizaje
supervisado o0 no supervisado. Los ultimos esfueeros! area fueron dirigidos a la
extraccion fiable de semanticas especificas, pemgp: diferenciar interiores de
exteriores[23], ciudades de paisajd@4], y detectar arbolef25], caballos[26] o
edificios[27] entre otros. Estos trabajos transforman ebleraa de la extraccion de las
semanticas como uno de aprendizaje supervisadocomjunto de imagenes de
entrenamiento en los que el concepto de interédepaeno estar presente se emplea
para entrenar un clasificador binario que perméiectar la presencia del concepto. El
clasificador después se aplica a todas las imagdmésa base de datos que han sido

anotadas con respecto a la presencia o ausendaruspto.
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Mas recientemente ha habido un esfuerzo para erselyroblema de una forma
general recurriendo al aprendizaje no supervisgd, (35], [36], [37], [38], [39], [40],
[41]). Durante el entrenamiento, un conjunto dquedias es asignado a cada imagen, la
imagen es segmentada en una coleccion de regipmesalgoritmo de aprendizaje sin
supervision se ejecuta sobre la base de datosagrdex estimar la densidad conjunta de
las etiquetas semanticas y las caracteristicamlesuDada una nueva imagen para
anotar, los vectores de caracteristicas visuale®stwaidos, el modelo de probabilidad
conjunta es instanciado con esos vectores de edsditias, las variables de estado son
marginadas, y se lleva a cabo una busqueda paomjeinto de etiquetas que maximice

la densidad conjunta del texto y la apariencia.

Ambas formulaciones tienen fuertes ventajas e weoientes. En términos
genéricos, el etiquetado sin supervision lleva aguiimientos de entrenamiento mas
escalables y produce un ranking natural de etigussmanticas para cada nueva imagen
para anotar. Por otro lado, no trata explicitamiEgsemanticas como clases de imagen
y, por tanto, provee pocas garantias de que las@anes semanticas sean optimas en
un reconocimiento o sentido de recuperacién. Estoea vez de anotaciones que
consigan la probabilidad mas pequefia de error aeegacion, simplemente produce
las que tengan mayor verosimilitud conjunta asudoeal modelo mixto. Ademas,
debido a las dificultades de la inferencia conjwrtaconjuntos de variables aleatorias
continuas y discretas, el aprendizaje sin sup@émisinormalmente requiere
independencia restrictiva supuesta en la relacittne eel texto y los componentes

visuales de los datos de imagen anotgtiép

En definitiva, a partir de las referencias encaldsaen la literatura, se podrian
considerar tres modelos principales en la anotad@imagenes: anotacion totalmente
manual, automatica y semi-automatica. La anotaon@mual es un trabajo tedioso,
necesita de esfuerzo humano al anotar cada imageanotacion automatica se lleva a
cabo sin la ayuda del hombre (métodos no supenddgubro, dadas las limitaciones
presentes en las técnicas de vision artificial ypelcesado de imagen, producen
conjuntos de anotaciones de escasa precision. &b memi-automatico divide la base
de datos de la imagen en dos partes, una paranamiento y otra para validacion. El

conjunto de entrenamiento es etiquetado manualniEntmodo que la relaciéon entre
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imagenes y palabras es precisa. A continuacioenggean las relaciones aprendidas

entre las imagenes y las palabras para generaetgen el conjunto de validacion.

Atendiendo a la granularidad en el procesado darlagenes, se podrian distinguir
ademas tres métodos principales para la anotaeidmagenes: anotacién basada en la
segmentacion de imagenes, blogueo de tamafio &jmtacion basada en clasificacion
de imagenes.

- La anotacion basada en la segmentacion de imageéegsnde de las
caracteristicas visuales de las imagenes y deeldtados precisos de la
segmentacion. En condiciones ideales, cada regigmentada corresponde a
un objeto. Sin embargo, el resultado de la segro@male imagenes no es
satisfactorio en el presente. Por eso existe uaa giferencia entre la
expresion de la parte del nivel de objetos de imé@geg el sistema de vision
humana.

- En la division de imagenes en tamarnio fijo (caréstieas extraidas en wgmid
o rejilla) también existe este problema, ya querddtividir un objeto en
muchos bloques o poner muchos objetos en un bloque.

- La anotacion de imagenes basada en la clasificagdmagenes puede evitar
la baja precision causada por la errénea divis®mgenes, comparado con

los otros dos métod¢i6].

Por ultimo, atendiendo a la naturaleza de los fatasiores empleados los métodos

de anotacion de imagenes pueden ser catalogadins eategorias:

- Métodos discriminativostratan las palabras clave como clases y emplean

clasificadores entrenados para obtener fronteras pgrmitan discriminar
entre aquellas imagenes en las que aparece unptoncks que no. Métodos
discriminativos clasicos pueden ser las redes nelgs 0 las maquinas de

vector soporte.

- Métodos generativosa diferencia de los anteriores, que Unicamente se

preocupaban de discriminar entre casos positivasgativos, éstos tratan de

inferir las probabilidades conjuntas entre imagepeanotaciones. Dicha
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informacion, si bien mas compleja de obtener, pr@ipoa un conocimiento
extra sobre la generacion de los datos. Como trghapero, Moriet al. [28]
propuso un método para anotar imagenes cuadricuiesdendo co-ocurrencias
en 1999. Duygulwet al. [37] propuso una aproximacion novel que trata la
anotacion de imagenes como un problema de traduotaduina. Un modelo
de traduccidn maquina estadistica fue usado padudir palabras clave
textuales a palabras clave visuales, por ejemgialeg patron de imagenes
obtenidas por agrupamiento. Otro modo de capturBormacion de co-
ocurrencia es introducir variables latentes asasiaé los conceptos
semanticos de las etiquetas. Algunos ejemplosteetips de trabajos son los
modelos de Analisis semantico latente probabibsttt.SA Probabilistic
Latent Semantic Analy3if21] y el de Asignacion de Dirichlet latente LDA
(Latent Dirichlet Allocatiof [22]. Inspirados por los modelos de lenguaje de
relevancia, varios modelos de relevancia han sidpygstos recientemente,
incluyendo el modelo de relevancia cross-mediaogs-Media Relevance
Model, CMRM) [29], el modelo continuo de relevancia Coptinuous
Relevance ModdLRM) [29] y el modelo de relevancia de Bernoulli mukipl
(Multiple Bernoulli Relevant Mod@&1BRM) [38].

A pesar de los continuos esfuerzos empleados emdgacion de imagenes, los
resultados obtenidos son todavia insatisfactoni@sime cuando el dominio de estudio
crece de forma considerable (nUmero de imagenes gatkgorias). Alternativamente,
seria ventajoso si una aproximacion dedicada paudéfinar los resultados de anotacion
actualeq18].
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2.3.Sistemas de clasificacion de patrones

En el reconocimiento de patrones, un objeto esfickdo en una de las categorias
(llamadas clases) usando caracteristicas querdisemn bien las clasg8]. A través de
una observacion y un sistema de medicion, se astiem conjunto de nimeros que

conforman el vector de medicion.

El disefio del clasificador consta de dos parteseritenamiento o aprendizaje
recoge las muestras de datos etiquetados y enaukstrfronteras que separan las
clases. Dado que, en la gran mayoria de los chsoslasificadores presentan ciertos
parametros libres para los que, aunque se debatamjuo existe ninguna forma
automatica de optimizacion, se hace necesariaemada fase de validacion. En esta
fase, cada clasificador entrenado con una configaimadiferente se valida sobre un
nuevo conjunto de muestras etiquetadas con eliabjg¢ evaluar su funcionamiento y

elegir el valor de los pardmetros librgg.

De una forma mas detallada, un sistema de clasificgpasa por las siguientes fases

[3]:

- Determinacién de caracteristicgsimero se determinard un conjunto de

caracteristicas apropiado. Como es relativamenti¢ d&tectar y eliminar
posteriormente aquellas caracteristicas que seertoradundantes o poco
discriminativas para el problema y, por otro lada, no inclusion de
caracteristicas necesarias si seria critica pamsiseima, se establece un

numero suficiente de caracteristicas.

- Normalizacién de los datogiara asegurar un correcto funcionamiento del

clasificador, las muestras han de normalizarse aamgo limitado (por

ejemplo, el intervalo [0,1]).

- Optimizacion de caracteristicase puede hacer mediante seleccién de

caracteristicas o mediante extraccion de carattass
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o Extraccion de caracteristicdas caracteristicas originales se reducen en

un numero pequeiio de caracteristicas por transéiones lineales o no
lineales.

0 Seleccién de caracteristicase analiza si las muestras agrupadas o las

caracteristicas extraidas se pueden clasificagctamente.

Divisibn de datos:se dividen las muestras en los conjuntos necesaaio
saber: conjunto de entrenamiento, conjunto de aeilich, y conjunto de test.
Las caracteristicas de los tres conjuntos debesimdares. Normalmente, el
conjunto de muestras se separa de manera que un86@ pertenezca al
subconjunto de entrenamiento y un 40 o 20% pertanak subconjunto de
test. En caso de ser necesario un conjunto deac#dia, se podrian generar

subconjuntos a partir del conjunto de entrenamiento

Ajuste de parametros librese selecciona una posible configuracion del

clasificador, se entrena sobre el conjunto de painiento y se evalla con el
conjunto de validacion con el fin de decidir la figaracion éptima.

Evaluacién del clasificadoruna vez ajustados los parametros libres, se

selecciona el mejor clasificador en validaciongs&ena con el conjunto de

entrenamiento y se evalla con el conjunto de test.
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2.4.Caracteristicas de bajo nivel

Las caracteristicas de bajo nivel son los rasgcs pueden ser directamente
extraidos a partir de las representaciones digitdéddos objetos. Pueden estar muy lejos
de la metodologia de interpretacion que los sergss\asocian con la percepcion del
objeto. Algunos ejemplos de estas caracteristidistan a continuacion:

- Estadisticas de tonos y colores (medias, histoggama

- Descriptores de Fourier (DFT)

- Descriptores relacionados con la geometria fractal.

- Parametros de forma (areas, diametros, perimetros)

- Parametros geométricos (lineas, curvas y contornos)

- Parametros extraidos de la imagen binaria.

- Descriptores de los modelos de textura.

- Descriptores de movimiento (para secuencias awglialgs)

Las caracteristicas de bajo nivel se pueden ext@ediversa granularidad en una

imagen. En particular, se pueden distinguir vanigsles:

- Andlisis orientado a la escena glabAplicacion de anotaciones de escenas

basicas obtenidas mediante filtros globales o zation de descriptores

locales correspondientes a las regiones relevdeté&simagen.

- Segmentacién de la imagen en varias regiosesaplican algoritmos de

segmentacion de imagenes, para extraer caradtasidtcales sobre dichas

regiones (forma de la region, color, textura).

- Aplicacion de rejillas para obtener caracteristicaales:se divide la imagen

en rejillas @rid) de tamafio fijo para luego concatenar las carlattas
extraidas en cada una de las rejillas. Esta apemiim introduce cierta
discriminacion espacial (encontrar rejillas de calpul Unicamente en la parte

superior de la imagen, por ejemplo, puede ser atidiz del concepto cielo,
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mientras que si Unicamente estan en la parte anfprieden corresponderse

con el concepto agua).

- Caracteristicas sobre parches locadedncalizan puntos clavkeypoint¥ en

la imagen que luego seran descri@s]. Esta aproximacion se describira en

detalle en la siguiente seccion.
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2.5.Caracteristicas sobre parches locales: la transforada
SIFT

SIFT (Scale Invariant Feature Transfojnes un algoritmo de vision artificial que
permite detectar y, posteriormente, describir daréticas en regiones locales de una
imagen de una forma invariante a escala. Para gener conjunto de caracteristicas

sobre una imagen el algoritmo utiliza:

- Deteccion de extremos en el espacio de esealal primer paso el algoritmo

busca regiones de interés sobre todas las localiesc de las imagenes a
diferentes escalas. Es implementado eficientemesa@do una funcion de
diferencia de Gaussianas para identificar puntaatdegs potenciales que son
invariantes a la escala y a la orientacion. Edulstriacion 8: "Representacion
del proceso que sigue cada octava del espacicagssalmuestra como para
cada octava del espacio escala, la imagen inicg&l repetidamente
convolucionada con Gaussianas para producir eluntmjde imagenes
espacio escala mostrado en la izquierda. Las inedg@aussianas adyacentes
son substraidas para producir las imagenes difereliecGaussiana (DoG) de
la derecha. Después de cada octava, la imagen iGaass submuestreada
por un factor de 2, y el proceso es repetido. Bbtolm de la deteccion es
encontrar extremos en el espacio DoG, que se pomdsran con puntos de

interés keypoint$.
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llustracion 8: "Representacién del proceso que sigucada octava del espacio escala”

- Localizaciébn de puntos clavea cada localizacion candidata, un modelo

detallado se ajusta para determinar la localizagida escala. Los puntos
clave son seleccionados basados en medidas de tsbiliégsd. En la
llustracion 9: "Fases de seleccion de puntos clageghuestran, a) la imagen
original, b) los 832 puntos clave originales al mé&xy minimo de la funcion
Diferencia de Gaussianas, c¢) 729 puntos clavenestdaras aplicar un umbral
con un minimo contraste, y d) los 536 puntos clémales que quedan

siguiendo un umbral adicional en proporcion a lascipales curvaturas.
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e

llustracion 9: "Fases de seleccion de puntos clave”

Asignacion de la orientacidm: cada localizacién de puntos clave se le asigna

una o mas orientaciones basadas en direccionesdierntes de imagen local.
Todas las operaciones futuras son realizadas emialos de imagen que han
sido transformados en relacion a la orientaciégrasla, escala y localizacion
para cada caracteristica, proporcionando asi Bvas a dichas
transformaciones. En la llustracién 10: "GréaficopB#ividad-Ruido de
imagen" se muestran tres lineas: la primera rept@sel porcentaje de
localizaciones de puntos clave y escalas que stactddos repetidamente
como una funcién de ruido de pixel, la segundaalmeestra la repetitividad
después de también requerir un acuerdo en oriéntagi la Ultima linea
indica el porcentaje final de descriptores corresimios correctamente en una
gran base de datos.
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llustracién 10: "Grafico Repetitividad-Ruido de imagen"

Descriptor de puntos clav&dypoint$. los gradientes de imagen locales son

medidos a la escala seleccionada en la regidnegloedie cada punto clave.
Estos son transformados en una representacion igme tn cuenta
significativos niveles de distorsion de forma loeai como cambios en la
iluminacion. En la llustracion 11: "Gradientes @eihagen y descriptor de
puntos clave" se puede ver como un descriptor dgdopuclave es creado
calculando la transformada SIFT. Inicialmente, c@awe en la imagen de la
izquierda, se calcula la magnitud del gradienta grlentacién de cada punto
en una region alrededor de la localizacion del puiave. A estos se les
asigna un peso con una ventana Gaussiana, indipadoun circulo
superpuesto (segun el peso asignado, el circuldrdemn radio mayor o
menor). Estas muestras son después acumuladas stogréimas de
orientaciones, resumiendo los contenidos sobresgidnes resultantes de una
division de la region en un grid 4x4, como se maesh la imagen derecha.
La longitud de cada flecha corresponde a la sumdasienagnitudes de
gradiente en dicha direccion dentro de la regid@ta Eigura muestra un array

de descriptores 2x2 calculado en la subregion sporediente.
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llustracion 11: "Gradientes de la imagen y descripbdr de puntos clave"

Esta aproximacion ha sido llamada la transformad@émaracteristicas invariante a
la escala (SIFT), y transforma los datos de la anagn coordenadas invariantes a la

escala relativas a las caracteristicas locales.

Un aspecto importante de esta aproximacion es guerg un gran numero de
caracteristicas que cubre densamente la imageer sblbango completo de escalas y
localizaciones. Una imagen tipica de 500x500 p#&ditamafio ocasionara unas 2000
caracteristicas estables (aunque ese numero defmerndedel contenido de la imagen
como de las elecciones de varios parametros). Ldideal de parametros es
particularmente importante para el reconocimiergabjetos, donde la habilidad para
detectar objetos pequefios en fondos abarrotadogreque al menos 3 caracteristicas

sean correctamente correspondidas para cada phjetana identificacion fiable.

Para correspondencia y reconocimiento de imagéagesaracteristicas SIFT son
primero extraidas de un conjunto de imagenes @eerefia y almacenadas en una base
de datos. Una nueva imagen es correspondida ingdivitente comparando cada
caracteristica suya con esa base de datos prenaontrando un candidato igualando

las caracteristicas basadas en la distancia Eadlielsus vectores de caracteristigHs.
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2.6.El modelobag-of-words

El modelo bag-of-words(bolsa de palabras, BoW) en el procesado de Igmgua
natural es un método popular para representar datiosy que ignora el orden de las
palabras. El modelo BoW permite un modelado baseadodiccionario, y cada
documento parece una bolsa (de ese modo no sedeans! orden), que contiene
algunas palabras del diccionario. En vision aitifise utiliza una idea similar para
representacion de imagenes (una imagen se refiare @bjeto particular, como una
imagen de un coche). Por ejemplo, una imagen psedeatada como un documento, y
las caracteristicas extraidas en ciertas regiomestos de la imagen son consideradas

palabras visuales (normalmente se necesitan algoaapulaciones).

La implantacién del modelo BoW en la visién artdicrequiere los siguientes
pasos: deteccidbn de caracteristicas, descripciOrcatdacteristicas y generacién de
codebook

2.6.1.Deteccion de caracteristicas locales

Dada una imagen, la deteccion de caracteristicda extraccion de parches o

regiones que son considerados los elementos bakstasalisis.

2.6.1.1.Cuadricula regular

La cuadricula regular es probablemente el métode swaple y efectivo para
deteccion de caracteristicas. En este método, caruede ver en la llustracion 12:
“Imagen a la que se le aplica una cuadricula reguka imagen es uniformemente
segmentada por lineas horizontales y verticaleen@ndo asi parches locales. Este
método muestra resultados muy prometedores paeddgorizacion natural de escenas.

Su limitacion es que emplea poca informacion demégen en si.
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llustracion 12: "Imagen a la que se le aplica unawadricula regular”

2.6.1.2.Detector de puntos de interés

Los detectores de puntos de interés tratan de tdetparches principales como
bordes, esquinas y manchas en la imagen. Estosossiterados mas importantes que
otros parches, como regiones que atraigan masnaiéh humana, que seran mas utiles
para la categorizacién de objetos. Se puede vejamplo en la llustracion 13: "Imagen
a la que se le aplica la deteccién de puntos @edisit Algunos detectores famosos son
el detector de esquinas de Hafdg], el detector de DoG (diferencia de gaussiaiea)
Lowe [43] y el detector de notabilidad de Kadir Brgdd¥].
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llustracion 13: "Imagen a la que se le aplica la deccion de puntos de interés"

2.6.1.3.0tros métodos

Ademas, también se emplea muestreo aleatorio ylowde segmentacion para la

deteccion de caracteristicas.

2.6.2.Representacion de caracteristicas

Después de la deteccion de caracteristicas, caagenmes representada a través de
sus parches locales. Los métodos de representaatén de describir los parches como
vectores numéricos, llamados descriptores de @afsiitas. Un buen descriptor debe
tener la habilidad de manejar la intensidad, rétacescala y variaciones afines de la
misma dimension (128 para SIFT por ejemplo), cuaedorden de los diferentes

vectores no importa.
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2.6.3.Generacion decodebooky asignacion decodewords

Una vez todas las regiones de interés de las ineddsem sido descritas, se genera
un vocabulario ¢odebook representativo de las caracteristicas que aparecelos
datos. Para ello, a través de métodosldstering(no supervisados) se organizan los
datos en ciertos clusters que se corresponden alabrps visualesc¢deword} de
dicho vocabulario. Cada palabra visual, por lodanbnstituird la caracterizacion (ya
sea a traveés del color, textura u otra descripaéryn patron visual.

Posteriormente, cada descripcién asociada a uro geninterés (keypoint) en una

imagen se proyectara sobre el vocabulario asigrs@telta palabra mas parecida.

En la practica, para generendebooksse emplean algoritmos ddustering bien
conocidos y simples, como el algoritmarkeans dada la gran cantidad de datos y la

elevada dimensién de los mismos.

La generacion deodebookgiene un doble objetivo: por un lado permite redlec
dimensionalidad de los datos de entrada (128 easel de emplear descriptores SIFT,
por ejemplo) al asignar cada descriptor a un Unamewordy, en conjuncion con el
empleo de otras técnicas como la creacion de h&stags normalizados o los modelos
generativos debag-of-words permite clasificar imagenes indexadas a travésurde
namero variable de descriptores locales (al sefabi@ este numero, la mera
concatenacion de descriptores no es posible). Porlado, generar clasificadores a
nivel dekeypointno es factible, pues el etiqguetado de imagenésmse a nivel global,
no formando parte todos lasypointsdel objeto de interés (el hecho de que una imagen

se catalogue como coche no implica que todokdgpointgpertenezcan al coche).
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2.6.4.Representacion de las imagenes en el modelo BoW: el
histograma normalizado decodeword

Una vez que los descriptores asociados a cadanregianterés de la imagen han
sido asignados @&lodewordmas cercano resulta necesario generar un vectentceda
a nivel de imagen que la permita categorizar aégade algoritmos de aprendizaje

maquina.

Si bien existen multitud de técnicas para genexagntrada a nivel de imagen, la
mas comun es el histograma normalizadealdewords Para generarlo, se contabiliza
la aparicion de las distintas palabras del vocalwula lo largo de la imagen y se
normaliza finalmente entre el numero total de palabencontradas. Asi, con
independencia del nimero de palabras presentesdanimagen, todos los histogramas
tendran la misma longitud (el tamafio debdebook y cumplirdn que la suma de los
valores de todas sus barras sera igual a 1.

Como se habia comentado con anterioridad, el enggezsta técnica en el modelo

BoW permite generar entradas a nivel de imagen coa longitud fija,

independientemente del nUmero de puntos de ind@cEntrados.
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2.7.Agrupamiento o clustering Algoritmo K-means

El agrupamiento consiste en dividir, de una forroasapervisada, un conjunto de
datos sin etiguetar en muchos subconjuntos de gzwen la distribucion de los datos.

El agrupamiento por lotes agrupa los datos reumuediante célculos iterativ§3].

El andlisis de clusters es una herramienta de ssmde datos exploratorios que
intenta evaluar la interaccion entre patrones empag o clusters, de tal manera que
patrones del mismo cluster son mas similares qus @ertenecientes a otros clusters.
Los resultados pueden ser usados para establepétedis sobre los datos, para

clasificar nuevos datos, para validar la homogexteidpara comprimir los datps).

El algoritmo de agrupamientorkeansesta basado en un criterio de agrupamiento
conciso. La idea principal es defikircentroides, uno por cada cluster. Esos centroides
deben ser situados inicialmente de un modo ingensrque las localizaciones
diferentes causan resultados diferentes. Por asmejor opcion es situarlos o mas
lejano posible cada uno del otro. El siguiente mstomar cada punto perteneciente a
un conjunto de datos dado y asociarlos al centroide cercano. Cuando no queda
ningln punto por asociar, el primer paso es com@tety un agrupamiento temprano ya
esta hecho. En este punto se necesita recalcolavos centroides como baricentros de
los clusters resultantes del paso previo. Despaégrer esok nuevos centroides, se
genera un bucle. Como resultado de ese bucle aeqoetlos centroides cambian su
localizacion paso a paso hasta que no se hacenamdsos. Finalmente, este algoritmo

requiere minimizar una funcion objetivo, la funcida error cuadratico medio.

En otras palabras, el algoritmo divide los dataacluidos en un conjuntX enk
conjuntos de clusteres, S,..., & minimizando la distancia euclidea entrg la media
de los datos perteneciente§aEn este método los datos que estan cerca deda me

son agrupados al clustei3].
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2.8. Aprendizaje maquina para clasificacion

El aprendizaje maquina trata el disefio y desard#l@lgoritmos que permite a los
ordenadores mejorar su rendimiento a la hora déezandatos procedentes de diversas
fuentes, como los de un sensor o los de una baskatds. Un mayor enfoque en la
investigacion del aprendizaje maquina produce tosdeeglas y patrones de los datos.
Como los conjuntos de entrenamiento son finitosedaia de aprendizaje normalmente

no da garantias absolutas en el rendimiento dadasitmos

En este proyecto se van a utilizar dos tipos deriéiigos de aprendizaje maquina:
las Redes Neuronales Atrtificiales (ANN) y las Maws de Vectores Soporte (SVM)

[5].

2.8.1.Clasificadores de redes neuronales

Las redes neuronales artificiales son modelos finguos de las redes neuronales
bioldgicas. Tratan de extraer las excelentes cdpdes del cerebro para resolver ciertos
problemas complejos. Una red neuronal artificialileprocesador paralelo distribuido y
masivamente interconectado que almacena conocimierperimental. Las redes

neuronales artificiales presentan las siguientesctexisticas:

- El conocimiento es adquirido experimentalmente.

- Los pesos (ganancias) de interconexion (sinaparsv constantemente.

Las redes neuronales artificiales ofrecen estasjzm

- No linealidad: el procesador neuronal es basicamente no linegboy,

consecuencia, la red neuronal también.

- Transformacién entrada-salidael proceso de aprendizaje consiste

basicamente en presentar a la red un ejemplo yficerdsus pesos sinapticos
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de acuerdo con su respuesta. Aprende, por tanta, ttansformacion

entrada/salida.

- Adaptatividad: la red tiene capacidad de adaptar sus parameiuws,en

tiempo real.

- Tolerancia a fallos:debido a la interconexion masiva, el fallo de un

procesador no altera seriamente la operacion.

- Uniformidad en el analisis y disefiesto permite garantizar caracteristicas

precisas.

- Analogia con las redes biologicassto permite la utilizacion mutua del

conocimiento de las dos areas.

La neurona es la unidad de proceso de informacidadmental en una red

neuronal.

Brtrad== i Bmapsic H
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llustracién 14: "Esquema de una red neuronal con &ntradas"

Como se puede observar en el ejemplo contenida Buastracion 14: "Esquema de

una red neuronal con 3 entradas”, en el modeldesgifican cuatro elementos:

- Enlaces de conexion (sinapsigprametrizados por pesos sinaptiess (n

corresponde a la neurona receptora y j correspata@aeurona emisorgj].

Un peso positivo trabaja para activar la neuronaectada (conexion
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excitadora), y un peso negativo para desactivamdarona conectada

(conexion inhibidora)3].

- Funcion de ponderacion o sumadsuma los componentes de las sefales de

entrada multiplicadas pow,;

- Funcion de activacion o de salida de las neuroeas:general, es una

transformacion no lineal de los dati@. Es modelada por una funcion no
lineal f (u) con saturacién, dondees la entrada a la neurof@. Cumple con
el objetivo de limitar el rango de salida de lano@a y puede ser lineal o no
lineal. Se selecciona de acuerdo con el problemanterio del investigador,
en ocasiones por ensayo Yy error, también depentieptecision y velocidad
requerida y del algoritmo de aprendizaje escogibdas funciones de

activacion mas utilizadas son:

o Funcion de activacidén lineake utiliza en distintos tipos de redes,

frecuentemente en la capa de salida (las funciowe$ineales en la
neurona de salida son comunmente utilizadas eastate clasificacion
de patrones para restringir los valores de salidzedos rangos). Se

observa un ejemplo en la llustracién 15: "Funciéradtivacién lineal".

Fi{neta) = neta

s — A— S za—

-1 -0.5 o 0.5 1

llustracion 15: "Funcion de activacion lineal”
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0 Funcion de activacion sigmoidads la mas comunmente utilizada por

sus caracteristicas de derivacion y se recomierda problemas de
prediccion (aunque en el algoritmo de retropropigala funcion mas
comunmente utilizada es ésta, puede trabajar calouder otra funcion
de activacion que sea diferenciable). En la llesbra 16: "Funcién de

activacion sigmoidal” se puede observar la formeadencion.

1
neta J= —————
Fneta )= ——

1

038 :
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02

0 ; : :
-10 -9 0 o 10

llustracién 16: "Funcién de activacion sigmoidal”

o0 Funcién de activacion sigmoidal bipolar o tangesigenoidal:es similar

a la sigmoidal y se utiliza con frecuencia en redadticapa. La
llustracion 17: "Funcién de activacion sigmoidapdiar o tangente

sigmoidal” es un ejemplo de esta funcion.
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2

llustracién 17: "Funcién de activacion sigmoidal bpolar o tangente sigmoidal”

0 Funcion escalénpara problemas de clasificaciéon. Se puede ver un

ejemplo en la llustracién 18: "Funcion escalon”.

f( ) ) 1 netaz=0
neta j=

0 neta <0
0,75 e ..................... ...................... ......................

q SR S—
-2 -1 0 1 2

llustracién 18: "Funcién escalén”

Una buena funcién de activacion deberia cumplimero, que ella misma y
su derivada sean faciles de computar y segunddaduecién debe tener una
amplia parte lineal para lograr velocidad de ern@ento y convergencia en

pocos ciclog17].

- Umbral: desplaza la entrad@].
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Los modelos de redes neuronales son ajustablagsestde la eleccion de la funcidn
de activacion y las conexiones de red. La detemidnade los pesos se llama

entrenamiento o aprendizdfy.

El desempeiio de una red neuronal depende deltalgodie aprendizaje utilizado,
del nimero de capas ocultas, del niumero de neuremasada capa oculta, de la
conectividad o arquitectura de red y también gm tle funcién de activacién que se
elija para cada neurona. En la actividad de entneardo, el algoritmo de aprendizaje
aplica un procedimiento definido que modifica logs@s o0 ponderaciones de
interconexidon de la red, ajustandolos de tal foqua cada vez se obtenga un mejor

resultado de la red con respecto a los datos ddaru

Estos algoritmos pueden ser supervisados o no \@saeos. Dentro de los
supervisados se encuentra el algoritmo de retregaapon Backpropagatioh o del
gradiente descendente, creado como generaliza@braldoritmo para perceptréon
continuo, cuando se tienen mdltiples capas (redesonales perceptron multicapa) y
popularmente utilizado para la solucion de probkeha clasificacion y prondstico, asi
como para aplicaciones de reconocimiento de paropecesamiento de sefales,
comprension de datos y control automético. Estedoéés a menudo demasiado lento
para problemas practicos por lo que se han propuesiantes de éste de mayor
desempeio que pueden converger desde diez a coenteces mas rapido utilizando
técnicas heuristicas, como el método elastico deEopmpagacion résilient
backpropagation o Rprop), de muy rapida convergencia para problerdas

reconocimiento de patrones.

La arquitectura mas comunmente utilizada con ebrdilgo de aprendizaje de
retropropagacion es la red neuronal con alimemaadelantadaféedforward, la cual
tiene en contrapartida la red neuronal de funciémase radialrédial basis network
gue quizas requiere mas neuronas que la de alioi@miadelantada, pero que a menudo

puede ser disefiada en una fraccion del tiempooyua e€ntrenar la otra.
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Respecto al nimero de capas, éstas deben ser mayetgroblema es no lineal y
complejo pero, en general, un problema podra reptasse bastante bien con una o dos
capas ocultas. El nimero de neuronas por capa hoemie se determina por ensayo y
error, aunque existe el criterio de consideraraingdio entre el nUmero de entradas y

salidas como un valor referencial del nUmero deares en las capas ocul{ag].

En el caso general, se quiere distinguir entreorexsi del espacio. Una red neuronal

debe aprender a identificar esas regiones y ataxmita respuesta corre@q

Una vez hecho el entrenamiento, se hace el testded@plicando los pesos

calculados a las entradas se clasifican las mgestra

Todo esto se puede ver en la llustracion 19: "Bequee una red neuronal con una
capa oculta”.

Capade Capa Capade
entrada oculta salida

llustracion 19: "Esquema de una red neuronal con ua capa oculta”

El objetivo final es que el clasificador consigaermor de generalizacion pequefio.
El comportamiento tipico del error de entrenamied® un clasificador decrece
monotonamente durante la fase de entrenamientajtname que el error sobre el
conjunto de validacion decrece hasta un puntota plat cual crece, lo que indica que a
partir de ahi realiza un sobreajuste sobre lossddg¢centrenamiento. Por eso, el proceso

de entrenamiento debe finalizar cuando se alcanpeneer minimo de la funcion del
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error de validacion. Se puede visualizar el aumdsterror segliin aumenta el conjunto

de validacion en la llustracion 20: "Punto de deii@mde la validacion”.

validacion

entrenamiento

>

llustracion 20: "Punto de detencién de la validacia"

El método de la validacion cruzada divide el cotgumle entrenamiento en
entrenamiento propiamente dicho y validacion (jaguatar los parametros del modelo).
Esta divisibn se puede visualizar en la llustracBih "Esquema del método de

validacion cruzada”.

Conjunto de datos

/ \‘b
Datos entrenamiento -

T
| Entrenamiento_|Validacion [[ESHN

llustracién 21: "Esquema del método de validaciénmizada"
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2.8.1.1.El perceptron

El perceptron clasico (Rosenblatt) es la forma wiagple de una red neuronal
utilizada para la clasificacion lineal de patrofiesalmente separables (patrones que se
localizan en los lados opuestos de un hiperplambigén conocido comdicotomig
[6]. En la llustracion 22: "Esquema general de arceptron” se puede visualizar esta
idea.

Input  Perceptron Neuron
f N7 A

Where. .

R =number of
n [ o

» — elements in

input vector

/] J
a = hardlim(Wp + b)

llustracién 22: "Esquema general de un perceptron”

Para saber qué tipo de patrones pueden ser redosogi qué limites tiene el
perceptron, hay que saber la velocidad del procesamnparalelo, qué porcentaje de
tarea computacional puede ser paralelizada y quéepi@je es inherentemente

secuencial.

Un perceptron toma una decision basada en unaaséfarineal del espacio de
entrada. Esto reduce los tipos de problemas catisal con un solo perceptron. Mas
separaciones generales del espacio de entradarnpagdeéar a ocuparse de otros
problemas sin solucién con una sola unidad de umbes funciones usadas para

discriminar entre regiones del espacio de entradi@aman curvas de decision.

En el reconocimiento de patrones estadistico, sen@sque los patrones a ser
reconocidos estan agrupados en clusters (partesgatio en el que se agrupan datos
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con caracteristicas semejantes) en el espacio ttedanUsando una combinacién de

curvas de decision se tratara de aislar un cldstéws otro$4].

Supdngase que las variables de entrada al perneggtén originadas por dos clases
linealmente separables. Sea X1 el subconjunto dones de entrenamiento x1(1),
x1(2),... tal que pertenecen a C1, y sea X2 el sybotmde vectores de entrenamiento
x2(1), x2(2),... tal que pertenecen a C2; la unionXdey X2 es el conjunto de
entrenamiento completo. Dados los conjuntos deowest X1 y X2 para el
entrenamiento del clasificador, el proceso de aatreento involucra el ajuste de pesos
w de tal manera que las dos clases C1 y C2 searabégs por un hiperplano. Entonces
existe un vector de pesos tal que:

w'x >0 para cualquier vector de entrada x que pertenelzcalase C1.

w'x <0 para cualquier vector de entrada x que pertenelzcalase C2.

[6]

Esta idea [6], se muestra en la llustracion 23arPl de separacion de un

perceptron”.

e
Plane de
separacidn

llustracién 23: "Plano de separacion de un perceptin”

Para un mejor ajuste de los pesos del perceptrpuede utilizar el algoritmo de
retropropagacion de errores. Es un método de apeedsupervisado de redes

neuronales basado en el descenso por gradienges&Esbmpone de cuatro pasos:
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- Inicializacion de pesos
- (Hacia delante) Célculo de la salida de la neupgara un patron de entrada
- (Hacia atras) Calculo de los errores (propagacéedor hacia atras)

- Modificacion de los pesos

Cuando un modelo posee demasiados parametros phaskr problemas de
sobreajuste. Eso conlleva problemas de capacidagemkeralizacion. Se puede ver la
capacidad de generalizacion en la llustracion Zsqliema de la capacidad de

generalizacion en relacidon con el conjunto de ajraje".

conjunto de aprendizaje

funcion deseada

funcion implementada

llustracién 24: "Esquema de la capacidad de generalacion en relacion con el conjunto de
aprendizaje"
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2.8.2.Las maquinas de vectores de soporte

La maquina de vectores de soporte o S\BUpport Vector Machiness un tipo de
clasificador no lineal binario. Usa un método Opmtipara resolver problemas de
aprendizaje maquinfl6] y puede ser utilizado para clasificacion dérguees y para

regresion no lineal.

La idea principal es construir un hiperplano coma superficie de decisién en un
espacio de caracteristicas de alta dimension etual se maximice el margen de
separacion entre los ejemplos positivos y los meggtLa SVM es una implementacion
aproximada del método de la minimizacion estruttdeariesgos. El coeficiente de
error de una maquina de aprendizaje sobre los detgsueba (coeficiente de error de
generalizacion) esta acotado por la suma del d¢eefecde error de entrenamiento. En
el caso de patrones separables, una SVM producaloncero para el primer término y
minimiza el segundo término. De acuerdo con estoSYM provee una buena
generalizacion para problemas de clasificacionadmpes, a pesar de que no incorpora

un dominio del conocimiento del problema.

El algoritmo de aprendizaje de vector soporte sslpuwitilizar para construir los

siguientes tipos de maquinas de aprendizaje:

- Maquinas de aprendizaje polinomial

- Redes de funcion de base radial: skeinelusado es una funcion de base
radial Gaussiana (RBFadial basis functioh el correspondiente espacio de
caracteristicas es un espacio de Hilbert de dirdensfinita.

- Perceptrones con dos capas: no se hace el tru¢eme| por lo que queda
un clasificador que ubica el umbral donde se maamilos margenes. Es
decir, se disefia como un perceptrén pero el unseralige atendiendo a otros

criterios.
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““Vectores soporte

~ margen

llustracion 25: "Idea del hiperplano éptimo para patrones linealmente separables”

Para un vector de pesos w y un umbral b dadosplaracion entre el hiperplano,
W' x+b=0

Ecuacion 1: "Condicidn del hiperplano 6ptimo de segracion”

y los datos més cercanos se denomina el margeapadeasion. El objetivo de la
maquina de vector de soporte es encontrar un hgperpen particular tal que se
maximice el margen de separacion. Si esto se curgpleuperficie de separacion se

denomina hiperplano 6ptimo.

Considerando el caso de patrones no separables aoser posible construir un
hiperplano separador sin encontrar errores deficson. De cualquier modo, se desea
encontrar un hiperplano oOptimo que minimice la piolidad de errores de
clasificacion, promediado sobre el conjunto deesr@miento. Esta idea se representa en
la llustracion 25: "Idea del hiperplano 6ptimo ppedrones linealmente separables”. Se

puede decir que el problema queda planteado dgueeste manera: dado un conjunto

N

de entrenamient{;(xi ,d, )}izl, hay que hallar los valores Optimos del vectopesosw y

del umbrab tal que satisfaga las restricciones:
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d,(W'x +b)=1-¢,para i=1.2,..N,& = Oparatodoi

Ecuacion 2: "Restricciones del hiperplano éptimo"

y tal que el vector de pes@sy las variables lentas o de holgudtaminimicen la

funcién de coste:
1 N
®(w,¢) = EWTW+ cy ¢
i=1

Ecuacion 3: "Funcién de coste"

donde C es un parametro positivo especificado paswario y¢ es la anchura de la
funcion. El parametro C controla el compromiso eftdrcomplejidad de la maquina y el
namero de puntos no separables; puede ser visto aanparametro de regularizacion

frente a los errores de clasificacion. Debe secs@nado por el usuario.

La idea basica de una maquina de vector soportdbas@a en operaciones

matematicas:

- La transformacion no lineal de un vector de entradaun espacio de
caracteristicas de gran dimensién que esta oauito te la entrada como de
la salida.

- La construccion de un hiperplano Optimo para sepk® caracteristicas

descubiertas anteriormente.

El primer paso se logra con el teorema de Covearedabseparabilidad de patrones.
Ese espacio multidimensional construido por pasanelinealmente separables puede
ser transformado en un nuevo espacio de carastasistonde los patrones son
linealmente separables. Para ello tiene que cumgbdis condiciones: que la
transformacion sea no lineal y que la dimensionedglacio de caracteristicas sea lo

suficientemente grande.

El segundo paso define el hiperplano como una d&mndineal de los vectores
determinados a partir del espacio de caracterssyice del espacio de entradas original.
El hiperplano se construye de acuerdo con el gimae minimizacion estructural de

riesgo[6].
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2.8.2.1.SVM no lineales: el truco dekernel

En aprendizaje maquina, el truco Kernel es un método que permite usar un
clasificador lineal para resolver un problema medl mapeando las observaciones no
lineales originales en un espacio de méas alta diilenEn este nuevo espacio se
emplea el clasificador lineal, lo que hace que alaificacion lineal en el nuevo
espacio sea equivalente al empleo de un clasificaddineal en el espacio original.
Esto se puede visualizar en la llustracion 26: thaasformacion de los datos puede
hacerlos linealmente separables”.

0.5 O%O
&
00
0 0]
Q
%
-05 &
=1 .
= 05

llustracién 26: "La transformacion de los datos puele hacerlos linealmente separables™

Esto se hace usando el teorema de Mercer, queéemamue cualquier funcién
kernelcontinua, simétrica y semi-definida positiva Ky¥,(cuya expresion se puede ver
en la Ecuacion 4: "Ecuacion de kernelsemidefinido positivo") puede ser expresada

como un producto escalar en un espacio de dimeafi&n

Z f{(Ii, Ij}’:"z'cj E 0
L]

Ecuacion 4: "Ecuacion de unkernel semidefinido positivo"

El truco dekernel realiza transformaciones que exclusivamente puesgan

expresadas a partir de un producto entre dos es;toomo se puede ver en la Ecuacion
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"El kernel puede ser expresado como un producto vectorialdideension

probablemente alta”. En cualquier parte donde edymto escalar es usado, se

reemplaza con la funcidrernel De ese modo, un algoritmo lineal puede ser faaibm

transformado en uno no lineal. Este algoritmo nedl es equivalente al lineal en el

espacio dep. Sin embargo, como se usan lexnels la funcibne nunca se calcula

explicitamente. Esto es deseable, porque el espukrialtas dimensiones puede ser

infinitamente dimensiondb]

K(z,y) = () ©(y).

Ecuacion 5: "El kernel puede ser expresado como un producto vectorial démensién

probablemente alta”

Algunos ejemplos de funcionksrnelson:

Kernellineal.

Kernel polinomial de grado d.
K(xy)=(x"y+1)°

Ecuacion 6: "Kernel polinomial de grado d"

Kernel de funcion de base radial (RBF) con anchaird&sta estrechamente

relacionado con las redes neuronales RBF.

K(X, y) = exp(_”)( - y” (20_2)]

Ecuacion 7: “Kernel de funcion de base radial con anchura”

Kernel sigmoide con parametrasy 0. No satisface la condicion de Mercer
para todac y 0
K(x,y) = tani{KxT + 6?)

Ecuacién 8: "Kernel sigmoide con parametros y 6"

En este proyecto se utilizaraladrnellineal por su sencillez y el RBF por los

buenos resultados que reporta.
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2.9.Medidas de calidad

Las medidas de calidad se calculan para evaluegneimiento de los diferentes
algoritmos estudiados en el proyecto, para asirpomiapararlos y utilizar el 6ptimo en
cada caso. Para este proyecto es necesario initréakiconceptos de las curvas ROC,
las deprecisionrecall y la medida F.

2.9.1.Curva ROC

La curva ROC (o curva caracteristica de operacem)la que relaciona dos
caracteristicas en compromiso de decision, la jittbad de falsa alarma £B) y la
probabilidad de deteccion{P

Pea = P'(Dl | Ho)

Ecuacion 9: "Probabilidad de Falsa Alarma”

P = P'(Dl | Hl)

Ecuacion 10: "Probabilidad de Detecciéon"

donde H y H; son las hipétesis de la clase 0 y la clase 1 ceispeente, y Ry D,

son las decisiones de la clase 0 y la clase llasficador.

La curva se recorre al variar el umbral con el gaecompara la salida de un
clasificador blando para asi obtener una clasificaciura (1 o 0). La /R es la
probabilidad de decidir que una muestra perteneda elase positiva cuando no
pertenece (detectar;Dajo la hipotesis b), y la B es la probabilidad de detectar bien
una caso positivo (detectar; Dajo la hipétesis . Ambas medidas toman valores

entre cero y uno.

La curva se encuentra por encima de la diagonatipal. El clasificador es tanto
mejor cuanto mas se acerque a la zona superioeizagu El area de la ROC es lo que
se utiliza como parametro de calid&fl Se puede ver la comparacion de varios tipos de

curvas en la llustracion 27: "Ejemplos de curva ROC
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llustracién 27: "Ejemplos de curva ROC"

2.9.2.Curvas de precision-recall

La precisiones la proporcién, entre los documentos recuperatisquellos que
son relevantes a la necesidad de informaciéon delrics

[(documentoRelevanteln (documentoRecuperads)]

recision=
P [documento@ecuperads]

Ecuacion 11: "Precisién"

El recall es la fraccidbn de documentos que, siendo relesahés sido recuperados
satisfactoriamentfb]

[(documentoRelevanten (documentoRecuperads)|

recall =
[documento@elevante]s

Ecuacion 12: "Recall’

Mediante estas dos medidas se pueden obtener riaas aleprecisionrecall, que
toman valores de 0 a 1 y se cortan en un punt@ual es el punto 6ptimo de
funcionamiento. Ese punto Optimo corresponde corursbral 6ptimo. ElI umbral

Optimo, la precision y dlecall se pueden ver en la llustracion 28: "Ejemplo dwas
de precisidrrecall”.
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Accuracy

Precision

Recall

0
Threshold
llustracién 28: "Ejemplo de curvas de precisiénrecall”

2.9.3.Medida F

La media armonica con pesos detacisiony elrecall es la medida F. La formula

general es:

Fp = (1+ﬂ2)ﬂprecision[ recaH)/(ﬂz Cprecision+ recall)

Ecuacion 13: "Medida F en funcion def"

Para una aplicacion de caracter general, sin urocimiento especial de los

requisitos de clasificacion, se y¥2l, y la formula queda asi:

_ A\ precisionirecall)
F Zﬂ precision+ recall)

Ecuacion 14: "Medida F conp=1"
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2.9.4.Matriz de confusion

La matriz de confusion es una tabla en la que callamna representa el nUmero de
predicciones de cada clase (Di), mientras que fildeepresenta a las instancias en la
clase real (Hi). La mayor ventaja que ofrece ete tle medida es que facilita la
representacion de las relaciones inter-clases etasificador (ver, por ejemplo, si el

sistema esta confundiendo dos clases en particular)

Tabla 1 Ejemplo de una matriz de confusién para uproblema con 3 clases

Instancias reales \ Predicciones Clase 1 Clase 2 Clase 3
Clase 1 P(D1|H1)| P(D2|H1)] P(D3|H1)
Clase 2 P(D1|H2)| P(D2H2)| P(D3|H2)
Clase 3 P(D1|H3)| P(D2|H3)| P(D3|H3)
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Cap. 3: Desarrollo del proyecto,
implementacion, experimentos, evaluacion

3.1.Base de datos empleada en el proyecto

La base de datos empleada se ha obtenido de ‘Tmdbsd Databask’ Contiene
tres conjuntos de imagenes, cada uno asociado elas& vacas, coches y motos. Cada
conjunto contiene aproximadamente 100 imagenes.uMaente se han hecho dos
separaciones en cada uno de los conjuntos en dgorpiones 60 — 40% para el
entrenamiento y el test. A su vez, al entrenaBMbl, se utiliza una validacion cruzada

5-fold para optimizar los parametros de éstas maquinas.

Se puede ver un ejemplo de cada clase en la tictrd9: "Ejemplo de una imagen
del conjunto coches", en la llustracion 30: "Ejeongé una imagen del conjunto vacas"
y en la llustracion 31: "Ejemplo de una imagenaleldse motos".

llustracion 29: "Ejemplo de una imagen del conjuntocoches"

Se puede obtener de pascallin.ecs.soton.ac.liefohas/VVOC/databases.html
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llustracién 30: "Ejemplo de una imagen del conjuntovacas”

llustracién 31: "Ejemplo de una imagen de la clasenotos”
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3.2.Desarrollo del proyecto

El proyecto llevara a cabo la implantacion del modg&oW para un problema de
reconocimiento de imagenes. A su vez, diversosnpetras abiertos en el problema
seran evaluados, tales como la forma de generarolbularios de palabras visuales,
su tamanio, o el tipo de clasificador empleado pkasificar los histogramas de palabras

generados a partir de las imagenes.

Se han realizado seis fases claramente diferersgitatacuales se describen en las

siguientes secciones.

3.2.1.Extraccion de descriptores en parches locales

Para realizar la extraccion de descriptores prinsgraealiza una lectura de los
archivos de la base de datos a tratar. A cada imsg)ée aplica un reescalado para tener

un procesado menos costoso computacionalmente.

Después se aplica el algoritn®FT. Esta funcion calcula para cada imagen una
serie de descriptores asociados a regiones loeslel imagen que han resultado
potencialmente discriminantekefpointso puntos clave). Los principales pasos que
conlleva este algoritmo, como se puede consultéa seccior.5, son:

Deteccion de extremos en el espacio escala.
Localizacién de puntos clave.

Asignacién de la orientacion.

S

Generacion del descriptor SIFT para cada punteeabdeypoint
Cuando ya se ha terminado el proceso, se han genpera cada imagen unos

descriptores de dimension 128. La cantidad de igsm@s por imagen es variable ya
gue dependen del contenido de la misma.
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3.2.2.Célculo decodebooks

Para calcular losodebookse aplica el algoritmo-keans Esta funcion divide los
descriptores hallados previamente y calcula tamtestroides como se hayan
especificado como parametro de la funcion. Es uivsidh iterativa, que va
minimizando la suma, sobre todos los clustersadbidtancia del punto al centroide. Se
utilizan las distancias euclidefds.

Tras esto se obtienen tantasdewordso palabras visuales como se hayan
especificado (logodewordsseran los centroides), los cuales conforman ehlwadario
0 codebookasociado al problema. Cabe esperar que cada ¢conzegase a clasificar
contenga unasodewordsidentificativas que la distinga del resto de ctagepor otro
lado, algunas que correspondan al fondo de la imggpor lo tanto, puedan confundir
dicha clase con otras (por ejemplo, en una imagela @¢lase motos y una de la clase
coches se puede confundir el fondo al tener elemsasimunes: asfalto de la carretera,

casas de una ciudad...).

Cada vez que se calcula aodebookel algoritmo kmeanscomienza en un punto
aleatorio. Por ello, para los mismos datos y ehmisimero de centroides, se obtienen
resultados diferentes. Es por eso que el procdscatirilo decodebookse realiza un
cierto numero de iteraciones, generando asi vanoabularios, para después elegir el

Optimo de todos ellos.

La determinacion de que ucodebooksea el Optimo se toma utilizando las
distancias de los centroides a los descriptoresiePepdebookque tenga una menor

distancia total sera el 6ptimo, ya que sera elngejr ha hallado los centroides.

En este proyecto se ha experimentado con la credeidres tipos deodebooks

1. Codebookglobal: es aquél generado utilizando muestras pertertesiem
imagenes de todas las categorias. Estebookes comun a todos los
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clasificadores, con independencia de las categguastraten de detectar.
Ademas, es el que mas concuerda con la idea deocabwlario, pues es

comun a todo el problema.

. Codebookdocales Los codebook$ocales son individualgsara cada clase y
se generan a partir de muestras de imagenes dedage. Si bien se alejan
del sentido tedrico de un vocabulario, pueden p@poar mayor precision

gue los globales, asignando méaodewords a las caracteristicas
discriminantes de la clase de interés.

. Codebookglobal modificada estecodebookes de caracter global pero se
realiza a partir de los locales. Para generarlopeeatenan en una matriz las
palabras de los diferenteedebookdocales y se realiza una nueva etapa de
clustering que dé lugar al nuamero de palabras deseado. Ctam es
aproximacion se trata de obtener codebookglobal que mantenga la
precision de los locales, pues aquellas palabrasdke vocabulario local que
no estén en los otros vocabularios (palabras ataxia la clase de interés)
se mantendran en el final. Por otro lado, aqueidabras que se repitan en
varioscodebookgasociadas al fondo en general) se unirdn enoekepo de

clustering.
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3.2.3.Asignacion decodewordsGeneracion de histogramas de
descriptores

La asignacion deodewordsconsiste en determinar qeédewordcorresponde a
cada descriptor de una imagd®ara ello, se calcula la distancia euclidea erdda
codewordw y cada descriptox, y el codewordde distancia menor sera el que
corresponda a ese descriptor.

La distancia euclidedse calcula segun la Ecuacién 15: "Distancia daal:

dlxw)=>" (¢ ~w)’

i=1

Ecuacion 15: "Distancia euclidea"

Una vez se han asignado todos tmslewordsa los descriptores, se calcula el
histograma que modela la aparicién de palabrasharimagen. Para que el histograma
sea independiente del nUmero de descriptores gue ¢tada imagen (que es variable) se

realiza una normalizacion.
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3.2.4.Clasificacion de imagenes

En este punto se han utilizado tres tipos de magupara clasificar las imagenes: a)
el perceptron monocapa con decision blanda y laumagle vector de soporte (SVM),
b) con la funcion de kernel lineal y c) con la figmcde base radialR@adial Basis

Function).

Ademas, se han evaluado dos tipos de clasificaghamasel caso de la SVM:

- Detectores de conceptos basados en SVMs monodketeetan la aparicion o

no de un concepto en una imagen.

- Clasificadores de caracter multiclase: dada ungemgaeligen la clase a la que

pertenece (de entre las clases posibles).

3.2.4.1 Clasificacion mediante perceptron monocapa.

En el primer caso, se utilizan tres perceptronesatapa como decisores binarios
de la presencia o0 no de cada una de las clasescRar una red neuronal se utilizan
datos obtenidos del histograma conjunto de lasctesgs realizado tras la asignacién de
codebooksconcretamente los valores minimos y los maximdas \etiquetas, que son
unos vectores cuya longitud se corresponde corireero de imagenes a entrenar, y
que valen 1 o 0 en funcion de si pertenecen akedjue se va a clasificar o no. Este es
un caso de deteccion, es decir, se decide si uwreptmaparece o no, con independencia

de la salida para ese caso de los otros perceptrone

Si el clasificador es multiclase, no puede utikzael perceptrén.

Después la red se entrena tres veces con lastesgie cada clase. Asi se obtienen
tres perceptrones. En la llustracion 32: "Ejemmbpskrceptron utilizado” se muestra el

qgue podria ser uno de los tres perceptrones. lradenseria un histograma conjunto
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(una matriz de tamafio mbdewordsx n° clases), la funcion de entrada seria la red
creada y la funcidn de activacion es la tangemgmaidal. La salida son valores que van

de -1 a 1 en funcion de si pertenecen o no a asa.cl

P1
HD{T Funcion de entrada

Funcion activacion

P2

—_— O-WE\ n o a

: - — y
Entrada w3f 2 Z i—‘»| — ,
— Salida

Pn we
S

llustracién 32: "Ejemplo del perceptrén utilizado"

3.2.4.2 Clasificacion mediante SVM

En el segundo caso, se utiliza una maquina de wvsopmrte corkernellineal o con
RBF. Para ambas versiones, se debe entrenar leakrzbndo una validacion cruzada

para asi obtener los valores 6ptimos de los parametnfigurables.

En el caso de utilizakernel lineal, se realiza un barrido del parametro deiteo
aplicado al error (parametro C en la Ecuacion 3inton de coste"). En el caso de
emplear urkernelRBF, ademas de la validacion del parametro Cgessario elegir la
anchura dekernel 6ptimo para el problema (parametr@n la Ecuacion 7:Kernel de

funcién de base radial con anchata

Si se trabaja en un problema de deteccion la @asibn es monoclase, se crean y
entrenan tres SVMs distintas a las que se les pdisarentes parametros. El primer
parametro es el vector de etiquetas. El segundm dgéstograma conjunto (una matriz
de tamafio neodewordsx n° imagenes) el cual ha sido normalizado pasacgmtenga
valores entre O y 1. Y el tercero son los paramsetispecificos correspondientes a la
estructura de la SVM (par {G}).
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Si la clasificacion es multiclase, se crea y emtrana Unica SVM multiclase (de
hecho, dado el caracter binario de la SVM, interrae se entrenan diferentes SVMs,
pero esto resulta transparente al usuario). Laetht@a con las redes anteriores es que
las etiguetas se pasan en una matriz con valo2® B, en funcion de la clase a la que

pertenezca la imagen. El resto de parametros reeluden igual.

3.2.5.Simular la red neuronal

Tras obtener las redes resultantes con los datosnttenamiento, comienza la
validacion. Para ello, se extraen los descriptdedsconjunto de test, se asignan a los

codewordsy con el histograma se simula la red neuronal.

Esta da como resultado unas variables de clasifitaque contienen unos o ceros
dependiendo si se ha decidido que pertenece aat® @ no. Si el clasificador es
multiclase, la salida vale 1, 2 o 3 en funcion aelase a la que pertenezca la imagen.

Con esos datos se podran calcular diversas medideadidad.

3.2.6.Calculo de medidas de calidad

Una vez que se han obtenido los vectores de dasidin, se pueden calcular ciertas
medidas de calidad para evaluar el sistema. Lasdasedjue se calculan son las
probabilidades de falsa alarma (Ecuacion 9: "Pntidad de Falsa Alarma") y
deteccion (Ecuacion 10: "Probabilidad de Detecqiotd precision (Ecuacion 11:
"Precision”) y elrecall (Ecuacion 12: Recall’) y la medida F (Ecuacién 14: "Medida F
conp=1"). Ademas, si se estd utilizando un clasificadoiticlase se muestra la matriz
de confusién (Tabla 1 Ejemplo de una matriz de wsioh para un problema con 3

clases) y la precision media.
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3.3.Implementacion del proyecto

El codigo contiene varias funciones estructuradasstia manera:

[Extraccién de descriptoresj

Descriptores Descriptores

train test
Red \
entrenada ,
Calculo de
Codebooks

|

Determinacion
codebook
optimo

|

Codebook dptimo

e

[Asignacién de codebooks ]

|

Histograma .
train Hlstograima test
(Srored)
Rid Clasificacion
[Entrenar red] Calculo de
medidas de
calidad

llustracién 33: "Esquema de la implementacion del ppyecto”
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Como se indica en la llustracién 33: "Esquema dmfdementacion del proyecto",
se utilizan diferentes funciones a las que cada seeZes pasan unos parametros

determinados. A continuacion se describira cadadaeras funciones.

El proyecto se ha implementado en la plataformavidélab. Se han empleado
diversastoolboxesde Matlab, las mas importantes stmage processing Statistics

toolbox.Ademas, se han empleado otras librerias exteoms ¥LFeat y SIFT.

3.3.1.LectorImagenes.m

Esta funcion recibe como parametrostning que debe tomar los valores de ‘Train’
0 ‘Test'. En funcién de este pardmetro cargarantégenes que contenga una carpeta u
otra (el conjunto total de imagenes se ha dividid® ha separado en dos carpetas, el
60% estan en la carpeta de entrenamiento y el 40&h en la carpeta de test) y se

guardaran los datos de salida en unos archivosifidados como de test o de train.

Lo primero que hace la funcién es comprobar quedescriptores no se han
calculado anteriormente (si estan almacenadosksgtados). Si es asi, no continta el

proceso y muestra un mensaje informativo. Si neasecalculado, se procede a hacerlo.

A continuacién el programa extrae los archivos @ecdrpeta en cuestion (las
imagenes estan separadas en carpetas segun la thagee pertenezcan) y comprueba
gue son imagenes obteniendo la extension del noddbrarchivo. Después se leen las
imagenes mediante la funciémread (que pertenece a lenage processing toolbae
Matlab). El comand®ift necesita una imagen en escala de grises en a [@r&p5].
Después, se reescala la imagen para que todas tengamarnio menor a 300x300, para
que el procesamiento sea mas rapido. Todo esteneesd a la parte de preprocesado de

imagenes.

A continuacion se aplica la funci@IFT, que proviene de untaolbox SIFT, para

extraer las caracteristicas de cada imagen, yns&caha el valor de los descriptores en

2 El cédigo esta disponible en http://www.vlfeat/org
% El cédigo esta disponible en http://www.cs.ube:tate/keypoints/

75



APLICACION DEL MODELO BAG-OF-WORDS AL
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

un archivo de texto plano. Para aplicar la funaip que extrae los puntos de interés y
los descriptores asociados a los mismos, se inteodomo parametro la imagen a tratar
y devuelve las coordenadas de los parches localles ylescriptores que se estan
buscando. Los descriptores son vectores de dinrerig#d 128, pero el nimero de
descriptores por imagen no es conocido a priori.

3.3.2.Clustering.m

Esta funcién recibe como parametros el namerocagewords Utilizando los
descriptores de entrenamiento calculados en lectgyénes.m y el numero de
codewordgque sera el numero de centroides), aplica laidanic-meang(del Statistics
Toolboxde Matlab), que halla tantos centroides como sarhaspecificado, y agrupa
los descriptores a estos segun el algoritmoebest-neighbofvecino mas proximo)
Esto devuelve los indices de losdewords los codewordsen si (que son vectores de
128 de longitud, y todos se almacenan en una mattz suma de las distancias de los
descriptores que se han agrupado aedewordhasta etodeword(el centroide). Todo
esto se aplica para cada una de las clases y peoajento global. Las sumas de las

distancias seran el parametro decisivo para elilcattelcodebooldptimo.

La funcion devuelve losodewordslos indices y las sumas de las distancias (de las

tres clases y del conjunto, es decir, las caratitas locales y las globales).

3.3.3.CalcularCodebooks.m

Esta funcion recibe como parametros el nimeroadiewordsque debe tener cada

codebooky el numero de iteraciones a realizar (cuantmebookse han de calcular).
Lo primero que hace es llamar a la funcion ‘lect@genes.m’ para hallar los

descriptores del conjunto de entrenamiento. Desjia@s a la funcion ‘clustering.m’

para hallar logodebooksy se le llama tantas veces como iteracionesseléfanido.
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3.3.4.CalcularlteracionOptima.m

Esta funcion recibe como parametros el numerccatewordsy el niamero de

iteraciones que se han realizado anteriormente.

Lo primero que hace es cargar los datos deddebooksalculados anteriormente.
Se cargan tantos como el nimero de iteracioneaysmtempleado en el paso anterior
(n° decodebookgalculados). Después se busca, entre todas tasidtees, aquella en
la que se haya obtenido la minima distancia, pagla clase y para el conjunto. Aquella
iteracion sera la que tengacgdebooképtimo. Por dltimo, sabiendo el nimero de la
iteracion que ha sido Optima para cada clase (eafsticas locales) y para el conjunto
(caracteristicas globales), se almacenarctmebookscomo codebooksptimos, para

poder ser identificados mas tarde.

3.3.5.AsignacionCodewords.m

Esta funcion recibe como parametrosteing ‘Train’ o ‘Test’ (para identificar si se

esta en el entrenamiento o en test) y el niUmeoodewords

Segun el valor del parametro que indica si se ndasadatos de test o de train, se
cargan los numeros de imagenes y toslebooksdptimos. En un bucle, se van
recorriendo todas las imagenes de cada clasecgdanimagen, se recorre en otro bucle
sus descriptores. Para cada descriptor y cadawordse calcula la distancia euclidea
entre ellos. Después se calcula el minimo de taadistancias calculadas para cada
descriptor, de esa manera se sabra acgdéwordse corresponde cada uno de los
descriptores. Cuando se sepa, se almacena el nimeémpdewordque se le ha
asignado para cada descriptor en un vector llanamttewordAsignado’. Como cada
imagen tendrd un numero distinto de descriptorste eector tendra como tamafo
maximo el nimero de descriptores de la imagen epgat mas descriptores, por lo que

en el resto de los casos el vector se rellenareeas.
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3.3.6.Histograma.m

La funcidn histograma recibe como parametrostehg ‘Train’ o ‘Test’ (para
identificar si se esta en el entrenamiento o éastly asi cargar unos datos u otros) y el

numero decodewords

Para cada imagen de cada clase (y de cada suborjufiuncion de si se esta en
entrenamiento o en validacion) hallamos, del vettodewordsAsignados’, aquellos
que sean distintos de cero (ya que se incluyerms qeara que se tuviese una longitud
homogénea y que asi los ceros no influyan a la de@lcular el histograma). Después
se calcula el histograma mediante la fundi@i que pertenece a Btatistics Toolbox
de Matlab. El histograma representara la frecuesteiaparicion de uocodeworden una
clase de imagenes. Luego se representan en disgenaarras. En la llustracion 34:
"Ejemplo de histograma para 760dewords se puede ver un ejemplo de los resultados

del proyecto.

Histograma de train olobal para vacas con 700 codewards Histograma de train global para mates con 700 codewords Histograma de train olobal para coches con 700 codewords
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llustracién 34: "Ejemplo de histograma para 700codeword$
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3.3.7.CalcularCodebookConjunto.m

La funcion calcularCodebookConjunto recibe comoapwsatros el numero de

codewordsy el numero de iteraciones.

Primero se calculan tantosodebooksconjuntos como iteraciones se hayan
especificado. Cuando se tienen todosclodebooksse busca el éptimo entre ellos y se

almacena en un archivo.

Después se calculan los histogramas de entrenanyiatd test. Como el calculo de
ambos es idéntico, se recorre un bucle dos veoaspara entrenamiento y otra para
test. Después se recorre otro bucle tres vecespona@ada clase, y se cargan los
descriptores y sus tamafos. Para cada clase,@esrde nuevo otro bucle con todas las
imagenes que contenga. Por cada imagen de cada stagalcula su valor del
histograma de la misma forma que en la funcidéntdigimma.m’. Por ultimo, se

almacenan los histogramas y tmslewordsasignados en sus archivos correspondientes.

3.3.8.EntrenamientoClasificador.m

La funcidn entrenamientoClasificador recibe comaéapeetros el numero de
codewords un string que representa el tipo de clasificador que seadesidizar,
perceptron monocapa (‘SLP’), maquina de vector gepale tipo kernel lineal
(‘'SVMKL’) o de tipo RBF (‘SVMRBF’) y unstring que representa el tipo dedebook

a utilizar: ‘Global’, ‘Local’, ‘Multiclase’, o ‘Conunto’ (global modificado).

Primero se establecen los nombres de los archivese van a guardar al final y se

inicializan todas las variables que se van a emplea

En el caso de que el clasificador sea ‘SLP’, sa tmered, empleando la funcion
newff perteneciente a Ineural Network Toolboxle Matlab. Esta crea un perceptron
con retropropagaciéon con una funcion de activatijgm tangente-sigmoidal y como el

perceptron es monocapa, se especifica que sola temg neurona y se le pasa como
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parametro el maximo y el minimo del histograma d®ijunto. Para que se puedan

alcanzar los objetivos en el entrenamiento, se dem®stablecer 1500 épocas en los
parametros de la red global. Para obtener las redesntrena tres veces la red global
con los histogramas del conjunto globales y laguetas correspondientes en cada uno
de los tres casos. El caso de ‘SLP’ no se ejecttadebook’ vale ‘Multiclase’.

Si el parametro tipo vale ‘SVMKL’, para obtener orgjs resultados, se realiza un
barrido lineal del pardmetro C, que aparece desert la Ecuacion 3: "Funcion de
coste", que representa la penalizacién. Se utildiéerentes valores en funcién del
codebooky, ademas, si el parametro elegido es el minimel anaximo de los
establecidos en el vector, se calcularan unos suealmres minimo y maximo y se
repetird el calculo. El conjunto de datos se divdde5 subconjuntos para realizar una
validacion cruzada (que permite establecer losnpetrés 6ptimos de entrenamiento,
luego validarlos y mas tarde hacer el test). Skzeean entrenamiento mediante la
funcién svmtraincon todos los valores. Para todos ellos se halfadcision resultante
de entrenar la red. Después se halla la maximaspgracen cada caso debido al
parametro C, que es el coste que se le aplicar@l. & continuacion se entrena de

nuevo con los parametros Optimos y se obtienereties.

Si tipo vale ‘'SVMRBF’ el entrenamiento se realigaal que en el caso anterior, con
la Unica diferencia de que también se realiza uridealogaritmico del pardmeti®(la
anchura de la funcidkerne), el cual también varia sus valores maximos y mdsi en
funcién del oOptimo escogido. Este parametro tamtkagarece en la Ecuacion 3:

"Funcién de coste".

Las funcionessvmtrain y svmpredict (la que se utilizara en la validacion)
corresponden a la libreria LIBSViMpara maquina de vector soporte desarrollada por
Chih-Chung Chang y Chih-Jen Lin.

* La libreria se puede consultar y descargar en/itgw.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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3.3.9.ValidacionClasificador.m

La funcion validacionClasificador recibe como paefios el nUmero deodewords
un string que representa el tipo de clasificador que seadesiizar, perceptron
monocapa (‘SLP’), maquina de vector soporte de kipanel lineal (‘(SVMKL’) o de
tipo RBF (‘SVMRBF’) y un string que representa el tipo dmdebooka utilizar:

‘Global’, ‘Local’, ‘Multiclase’, o ‘Conjunto’ (glokal modificado).

Primero se establecen los nombres de los archivese van a guardar al final y se
inicializan todas las variables que se van a emplEambién se cargan los datos

obtenidos del entrenamiento del clasificador.
En el caso de que el parametro tipo sea ‘SLP’ase ka simulacion del perceptron,
mediante la funciérsim perteneciente a IBeural Network Toolboxle Matlab. Esta

dara la clasificacion final utilizando los histogras de test.

Si el parametro tipo vale ‘SVMKL’ 0 ‘'SVMRBF’ se reren todas las imagenes de

conjunto de test y se realiza la prediccion cdiameionsvmpredict

Como resultado se obtienen los vectores de clasifin, que se almacenaran en un

archivo.
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3.3.10.CalcularMedidasCalidad.m

Esta funcion recibe como parametro el nimeroatewordsjue se estd empleando
y un booleano que representa si se esta utilizamdalasificador multiclase. Su
finalidad es calcular la precision yrelkall, la medida F y las probabilidades de error de

los tres clasificadores para cada tipo de clasiitca

Primero se establecen los nombres de los archigosiaar y cargar, se inicializan
las variables y se establecen los valores de adgdezellas. En funcién del valor de

esMulticlase se inicializan unas variables u otras.

Después, se calculan las probabilidades a posteBerconsidera que se decide
cuando el valor de la clasificacion vale mas que aelando se esta utilizando un
clasificador de tipo slp, cuando vale uno en elbcds utilizar una red neuronal o
cuando valga uno, dos y tres (en funcion de siesidd vacas, motos o coches) si es
multiclase. Si el clasificador es multiclase, sécda la matriz de confusion y la

precision media.

Para obtener lprecisiony el recall, se calculan las imagenes recuperadas sumando
las probabilidades de que se decida cada clasec@amdo la decision no ha sido
correcta. Los documentos relevantes son el nimermégenes de cada clase. Y los
documentos relevantes recuperados son el numeraodementos recuperados

correctamente. Con todos los datos se calcydeelaisiony elrecall para cada clase.

Para obtener las probabilidades de falsa alarmaetgecdon se utilizan las
probabilidades a priori y a posteriori que se halcutado en un primer momento en
funcién de los resultados de la clasificacion. leasiaciones para obtenerlas son
Ecuacion 9: "Probabilidad de Falsa Alarma"™ y EcomacilO: "Probabilidad de

Deteccion”.
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Para calcular la medida F se procede a utilizé&briaula (Ecuacion 14: "Medida F

conB=1") con los valores dgrecisiony recall.

Se ha incluido por seguridad una comprobaciénnall file cada célculo de medida
de calidad. Si ésta vale 0 0 1, salta un errorryitea la ejecucion.

3.3.11.PROYECTO.m

Esta funcion recibe como parametros el nUmercadiewordsa emplear y el
numero de iteraciones a realizar. Su finalidadazsdr en el orden correcto a todas las

funciones que comprenden el proyecto con los parémadecuados.

Las funciones se llaman en este orden: calculsmuks,
calcularlteracionOptima, asignacionCodewords (d#@remamiento), histograma (del
entrenamiento), asignacionCodewords (de la valitgchistograma (de la validacién),
calcularCodebookConjunto y entrenamientoClasificadalidacionCasificador y con
los siguientes valores:

- Clasificador SLP global, local, conjunto
- Clasificador SVMKL global, local, conjunto, multade
- Clasificador SVMRBF global, local, conjunto, muléise

Por ultimo, se llama a la funcion calcularMediddgiaal para el caso monoclase y

el multiclase.

3.3.12.ComparativaClasificadores.m

Esta funcion tiene la finalidad de mostrar una carativa grafica de los tres tipos

de clasificadores utilizando sus caracteristicabajes.

Primero, se cargan todos los valores de la mdéigase almacenan en un array.
Después, se interpolan todos esos valores partaqueva esté mas suavizada. Y por

altimo, se representan las tres graficas.
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3.4.Experimentos

En esta seccion se describiran los experimentolizadas con las diferentes

configuraciones contempladas en el proyecto. Eticpéar se ha experimentado sobre:

- El tamafio de loxodebooks Los codebooksque se han calculado tienen

tamafos que van desde tOdewordshasta los 200@odewords con un
intervalo entre ellos suficiente e incremental. 9¢ocalcularortodebookson
mas de 200@odewordsporgque en ese punto la calidad de los clasifieslor
ya se ha estabilizado lo suficiente, e incrememartamafio supondria

aumentar la carga computacional sin una mejora ealidad.

- Tipos decodebooksse han probado diferentes tiposcdbelebookstal y como

se ha descrito en la secci®R.2.

- Estructura y tipo de clasificadoresegun lo descrito en la secci®r.4.

Es importante remarcar ciertas consideracionesollgmas surgidos a la hora de
realizar las pruebas, en general debidos a la ceogsputacional elevada de los
algoritmos involucrados. En los siguientes parragesdescribiran algunos de estos

problemas.
El calculo de descriptores tenia una gran cargdaties, por lo que no se podian
emplear matrices, ya que el ordenador se quedabmesnoria. Se decidié grabar los

datos en un fichero de texto plano y luego leeglde

Quizas lo més costoso haya sido el célculo dectaebooksque tiene una gran

carga computacional y empleé muchas semanas déaalt el ordenador.

Tras calcular loscodebooksy los histogramas se probd a utilizar un perceptrd
monocapa simple (y la regla del perceptron commdrwétle entrenamiento) pero con
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este se obtenian unos resultados de clasificacidyn pobres, por lo que se decidié

aplicar la retropropagacion. Asi el sistema ganoatidad.

En cuanto al clasificador basado en maquina dewrsoporte, se hicieron multiples
pruebas para establecer un rango de valores adecdados parametros a los cuales se
iban a hacer barridos. Para ello, se buscé un rpagoque al elegir el valor 6ptimo no
estuviese ni al principio ni al final del rangoaygi asegurar que no hubiese un valor
menor 0 mayor respectivamente que fuese mejor Iquedaeilado como éptimo. Esto se
hizo con todos los tamafos cledebookempleados en el proyecto.
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3.5. Evaluacioén

Como se ha comentado, los resultados del proyecpuaden comparar en muchos
aspectos. Uno de ellos es el numeraadewordsque debe tener ebdeboolpara que
la clasificacion sea Gptima. Otro es el mejor atgur a emplear para clasificar, el SLP,
el SVM dekernellineal o el SVM de RBF. Para ello se compararin&dida F en

funcidn de esos dos parametros.

3.5.1.Estudio del tamafio delcodebooksobre detectores
monoclase

Para el caso de clasificadores monoclase o dedsatier conceptos, los resultados de
la comparacion de la calidad (parametro F) se mareshn la llustraciéon 35: "Medida F
para diferentes tamafos damdebooken clasificadores monoclase (detectores de

conceptos)"™:

Clasificadores de vacas con caracteristicas globales  Clasificadores de motos con caracteristicas globales  Clasificadores de coches con caracteristicas globales
T T T

SLP -5LP 3 SLP
B ——— SVM REF I BT ——— oM REF | B ——— SvM RBF |
— 3¥M kernel lineal — 3%M kernel lineal — 3%M kernel lineal
0 T T T 0 T T T 0 T T T
500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000

llustracion 35: "Medida F para diferentes tamafos & codebooken clasificadores monoclase
(detectores de conceptos)”
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Como se puede observar en la figura, aproximadanargartir de 1006odewords
la calidad de todos los clasificadores se estabilias fluctuaciones que aparecen son
debidas a las inicializaciones aleatorias al cieacodebookga pesar de haber hecho
varias iteraciones y haber escogida@@liebookdptimo, puede que sea de peor calidad
gue otros). A pesar de las fluctuaciones, la terideas claramente creciente para
codebookgpequeinos (menos de 500 palabras), estabilizaqmuiesea poco segun crece
su longitud. A partir de estas graficas se ha ddeifljar el nimero deodewordsa
1000 en el resto de los experimentos tratando de&inmmar el compromiso

complejidad-rendimiento.

Es importante destacar ademas, la superioridadsielasificadores que usan las
SVM, con independencia deérnelempleado, sobre el SLP. Por lo tanto, pareceajue |
capacidad de generalizacion de las SVMs, altandertstrada en la literatura, se hace

visible también en este tipo de problemas.

En cuanto a las diferentes clases, se observadgiase mejor discriminada es la de
vacas Y la peor la de coches, bajando la calidedadias en término medio un 10% en
todos los casos. La razon subyacente es la teémo#itud entre ciertos aspectos
visuales presentes en los coches y en las motegupden aumentar la confusion entre

ambos.

3.5.2.Estudio de los tipos deeodebook

En las ilustraciones siguientes se pueden comp@zsaesultados obtenidos por los
detectores de conceptos utilizando las diferentibsrnativas propuestas en la
generacion decodebooks De nuevo, y para enriquecer la comparacion eluse
diferentes algoritmos de clasificacion, se incluyesultados para el SLP y las SVM
con los doskernelsempleados. De todos modos, a lo largo de los ewpetos, el
comportamiento de los diferentes clasificadoresieslar al mostrado en el estudio

anterior, por lo que no se incidirhA mucho mas &sel

Comparando los distintos tipos dedebookse pueden extraer algunas conclusiones
de interés. Observando la llustracion 36: "MedidpaFa 1000codewordsutilizando
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clasificadores monoclase: resultados de la clasifin global”, se deduce que los
codebooksglobales obtienen los que se podrian considesultaelos basicos del
sistema, dado que son los que mas se ajustanddifiécidn tedrica de un vocabulario

(comudn a toda la base de datos y, por lo tantj@stlos clasificadores).

bedida F para 1000 codewords en la clasificacidn monoclase global

1 ! , !
e ............... A {17 | |
EIB- .............. ... 3 i
B i B .............. .. : &
Ok - .............. 1 ! il
o5k 0 (H ... ... .. ' !
Odboco . I [ .. : o
O3k L [ ... ; i
02k I [ 1 l il

[ KENTE
O ke | (... i ! :lCDI:hES
B ot

0

1 2 3
SLP (1), SYMKLEZ) y SVMREF(3)

llustracién 36: "Medida F para 1000 codewordsautilizando clasificadores monoclase: resultados de
la clasificacion global”

En la llustracion 37: "Medida F para 10@0dewordsutilizando clasificadores
monoclase: resultados de la clasificacion loca"pbserva que losodebookdocales
tienen como objetivo proporcionar una mayor préaisobre los clasificadores, dado
gue un mayor numero de palabras visuales se ado@aaspectos discriminantes de las
clases. Pero se observa que para la clase vaoasoesturre. La razén es que esta clase
es muy diferente a la de motos o coches, y comoddswordsde estas clases no han
sido incluidas en etodebookde vacas, se asignan casi aleatoriamente al lhaer
histogramas. En el caso de coches y motos, lacamadecodewordsdesconocidas es

mas tenue.
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llustracién 37: "Medida F para 1000 codewordsautilizando clasificadores monoclase: resultados de
la clasificacién local"

Por ultimo cabe destacar que la alternativaca#gebookglobal modificado (aquél
que generacodebookslocales que luego se fusionan en uno global) raejos
resultados obtenidos por @deboolkglobal. Hay mas precision ya que se representan
codewordscomunes a todas las imagenes (elementos del fdedas imagenes, por

ejemplo).

89



APLICACION DEL MODELO BAG-OF-WORDS AL
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

Medida F para 1000 codewards en |a clasificacidn monoclase global modificado

1 T T T
Dg T T TR N ............... - - - 5 -
DB Lo i s i s s .............. ... : o)
D?’ oo .............. H e , —
OEE oo L .. ... | _
|:|5 L. ... e 2 <
|:|4 L.............pm| ... ... .. A ; -
|:|3 BTSSR 0 00 (1 SHLEORES H PR 2 !
|:|2 ET————— O} N A .- y ol
-‘v’acas
gT1k .. | (- i ! :| Coches
- Motos
1]

1 2 3
SLP (1), SvMKLZ) y EVMREF(3)

llustracion 38: "Medida F para 1000 codewordsen el clasificador global modificado”

Atendiendo a los resultados individuales de cadseglen general, la clase de Vacas
es la mejor discriminada entre las tres lo cunar de las caracteristicas de las clases,
es logico (coches y motos comparten ciertas cafstiteas como la aparicion de ruedas

y otros elementos comunes tielckground carretera, aceras...).
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3.5.3.Aproximacion multiclase

En la aproximacion multiclase Unicamente se harduada la SVMRBF vy el
SVMKL (como se habia comentado con anterioridadSEP no puede hacer una
clasificacion multiclase). En la llustracion 39: éMida F para 1006odewordsen la
clasificacion multiclase"”, pueden verse los resld$a obtenidos en este caso. En
general, se puede concluir que dichos resultadosjug no parece que obtengan una
mejora muy drastica, son ligeramente superioressaddgrados por la aproximacion

monoclase conodebookglobales,

Medida F para 1000 codewoards en la clasificacidn multiclase
1 I 1

aolo e B T /
] IR N [N !
e I— | 1 B | | !
] | . I
] A | .. |
R L— |1 BN | | [— /
- |1 B || — d

02 e o R 1 T T T 3

-‘v’acas
|:|1 ............... . . ... ... | ... ... I:l CUChES
- Motos

1 2
SYMRBF(1) y SVMREF(2)

llustracién 39: "Medida F para 1000 codewordsen la clasificacion multiclase”
En la Tabla 2: "Matriz de confusién para 108@dewordsutilizando el predictor
SVMKL multiclase" y la Tabla 3: "Matriz de confusigpara 100@odewordautilizando

el predictor SYMRBF multiclase" no se observan rdificias relevantes entre los dos

tipos de clasificadores SVM. En estas tablas, sei@wbservar con mayor claridad el
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mayor solapamiento existente entre las clases sochaotos, explicado a partir de las

caracteristicas visuales que comparten.

Tabla 2: "Matriz de confusién para 1000codewordautilizando el predictor SVMKL multiclase"

MATRIZ DE CONFUSION

HIPOTESIS \DECISIONES Vacas| Motos | Coches
Vacas 46 1 0
Motos 0 48 0
Coches 0 6 34

Tabla 3: "Matriz de confusién para 1000codewordautilizando el predictor SVMRBF multiclase”

MATRIZ DE CONFUSION
HIPOTESIS \DECISIONES Vacas| Motos | Coches

Vacas 47 0 0
Motos 0 48 0
Coches 0 6 34

De todos modos, dados los buenos resultados obterpdr casi todas las
configuraciones, seria necesario trabajar con alcwase de datos mas dificil para

obtener conclusiones mas relevantes.
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Cap. 4: Conclusiones y lineas futuras

Tras los resultados obtenidos a partir de las asugivesentadas en la seccion de

evaluacion, se pueden extraer varias conclusiccesadel estudio realizado:

La transformada SIFT proporciona unas caractesstouy discriminativas, que
tienen robustez frente a cambios de escala y omesj lo cual beneficia a la
clasificacion, ya que clasificara igualmente biemmgue el objeto no tenga una
orientacion ideal o esté en otro angulo. No obstalat elevada dimension de dicho
descriptor, asi como el hecho de trabajar sobretumero variable de parches locales
detectados en puntos de interés, obliga a diseBdelos capaces de manejar dicha

variabilidad y con bases de datos anotadas a tévehagenes.

Asi, el modelobag-of-words permite trabajar con un numero de descriptores
variable por imagen, ajustdndose a las necesidaagsas de cada imagen, y a la
posible inclusién de descriptores nuevos cada Este modelo proporciona una cierta
flexibilidad.

La creacion deodebookses un aspecto critico ya que la iniciacion eatal@a y
nunca se obtendran resultados idénticos, por lo cmmeviene realizar muchas

inicializaciones para asi optar por aquel con nesjoesultados.

El tamafio detodebooktambién es un aspecto critico. Sicelebookes pequefio
tendra poco poder expresivo. Segun se va aumengantimafno, aumentara su poder
pero supondra mayor coste computacional y tamhiéreatan las dimensiones, lo cual

es problematico a la hora de entrenar los clasificzs.

En este proyecto se ha experimentado con diferantdedos de generacion de
codebookgglobal, locales y global modificado) y se han obado sus capacidades y
limitaciones. En general, se ha visto que la aditra basicaqodeboolglobal), ademas
de ser la mas légica y cercana al concepto habdealun vocabulario, consigue
resultados bastante similarescablebookglobal modificado. Los mejores resultados se

obtienen empleando el clasificador multicase carodebookglobal. Elcodebookocal
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no obtiene buenos resultados para la clasificadéias imagenes pertenecientes a la
clase Vacas. Esto no ocurre para las otras dossclasque contienezodewordsmas

similares y por tanto se asignan mejor en los giatoas.

En cuanto a los clasificadores empleados en eleptoylos mejores resultados se
han obtenido mediante la aproximacion basada eruime® de vectores de soporte
(SVM). El perceptron monocapa ha resultado no dispale la suficiente capacidad
expresiva para el problema a tratar, probablemdgitedo a la elevada dimensionalidad
de los datos (creciente con el tamafoabelebook Entre las alternativas basadas en
SVM, no se han observado diferencias significatease la utilizacion de ukernel

lineal y uno RBF, por lo que el primero seria m@scaado dada su sencillez.

Si bien el coste computacional del preprocesado lage imagenes y del
entrenamiento de los clasificadores es consideredite alto (principalmente debido a
la generacion deodebooksy al entrenamiento de las SVMs), el test tienmpies de

ejecucion aceptables, lo que permitiria su implda@dn en un sistema real.

La base de datos utilizada es pequefia, pero suBicipara mostrar ciertas
diferencias entre las diferentes configuraciones. tedos los casos, incluidas las
clasificaciones normales, multiclase y conjunto,clase mejor clasificada es la de
Vacas. Este es un resultado esperado, ya queies tfige en imagenes de motos y de
coches haya mas elementos comunes que con imagenescas (como ruedas,

carretera, un fondo de ciudad...) y por tanto sewadn mas.

Ademas de estas conclusiones de caracter técnmdiiap destacarse otras

conclusiones de caracter mas personal derivadasrealizacion del proyecto:

Personalmente, este proyecto me ha servido paraceonmas a fondo la
complejidad del problema de la clasificacion degeré@es por contenido, conocer todo
lo que se ha trabajado al respecto, lo que auma past investigar, y la multitud de

aplicaciones que tiene la recuperacion de la indorém.
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En este proyecto se ha experimentado con alguncamp#&ros abiertos en la
aplicacion del modelo deag-of-wordsal reconocimiento de imagenes. No obstante, el
trabajo aqui desarrollado admite numerosas lineasatbajo futuro como las que se

detallan a continuacion.

Para este proyecto se ha utilizado una base de datotres clases y alrededor de
unas cien imagenes por clase. Si bien dicha basdaties ha permitido mostrar
diferencias entre las distintas configuracionedadas, se plantea utilizar una base de
datos mas compleja y realista, con mas claseCédech 256, con 256 categorias) y
con imagenes con una complejidad mayor para detestabjetos. Una base de datos
de estas caracteristicas se acercaria mas al mabéal de la clasificacion de imagenes

y aumentaria las diferencias entre el rendimierttad distintas propuestas.

El modelobag-of-words dada su procedencia del andlisis de textostiene en
cuenta la distribucion espacial de los descriptarkslargo de la imagen (Ej., coches y
motos tienen descriptores asociados a las llantasind rueda, pero en un coche
aparecen también descriptores de ventanillas jasttma de la rueda. Relacionar
ambos descriptores podria ayudar a discriminar megjwe coches y motos). Se podrian
fusionar la informacion local obtenida de las pedabvisuales y el formato geométrico

global dado por una segmentacion previa de la image

También se podrian emplear descriptores mas comspl8]FT emplea solo textura.
Se podrian usar color y textura, u otras caratimgscombinadas entre si para mejorar

la informacién de los descriptores.

Dada la elevada dimensionalidad de la transforn@é&d (128 dimensiones), se
podrian aplicar técnicas de reduccion de dimenkdath por ejemplo las técnicas tipo
PCA (Principal Component Analysisnalisis de componentes principales) determinan
el nimero de factores subyacentes explicativosuttaonjunto de datos, que expliquen
la variabilidad de los mismos.

En lo referente a la creacion dedebooksexisten técnicas mas complejas, como la

utilizacién de histogramas blandos de distanciasualescriptor a las palabras del
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vocabulario, en vez de meros contadores de apars@®suman distanciacadewords

en vez de sumar 1 cada vez en la posiciocawordmas cercano).

También se podrian aplicar capacidades de regraeadin: dividir la imagen en
celdas y aplicar los clasificadores en las celda$odma individual. De todos modos,
esta alternativa requeriria bases de datos anotadasl de region (y no de imagen,
como la que se ha utilizado).
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Cap. 5: Presupuesto

A continuacion se detalla el calculo de los costeximados de realizacion del
proyecto descrito en la presente memoria. El presstp se dividira en el célculo de
dos bloques diferenciados, por un lado los costesiados a materiales empleados y
por otro, los costes debidos a honorarios de lasopas que han participado en el

proyecto.

5.1.1.Coste del material

En este apartado se incluyen tanto los costes g¢arte hardware como los de

software de cada uno de los elementos que se haleam.

Un ordenador con un coste aproximado de 600€. ®Pupst puede ser

reutilizado, su coste puede amortizarse hastanliddeal de 400€.

Espacio de trabajo con las debidas condiciones u¥ talefaccion,

mantenimiento, mas el mobiliario necesario; tienecaste asociado de unos
800€/mes. Al tratarse de un laboratorio compartielagira un coste individual
asociado de 100€/mes. Puesto que el proyecto laalaaproximadamente 6

meses, el coste asociado asciende a 600€.

Licencia para utilizar el programa Matlab, con easttimado de 100€, ya que

es un elemento compartido con el departamento.

En la Tabla 4: “Presupuesto de los materialesaresesumidos los costes

relacionados con el material empleado.

Tabla 4: “Presupuesto de los materiales”

Material Presupuesto
Ordenador 400€
Lugar de Trabajo 600€
Licencia de Matlak 100€
Total 1100€
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5.1.2.Coste de honorarios

El coste asociado a los honorarios de las persquashan participado en este
proyecto debe dividirse en dos; por un lado elecasbciado al realizador del proyecto,

y por otro, los costes correspondientes al a dibaabel mismo.

5.1.2.1.Honorarios de realizacion

Los datos correspondientes a los honorarios puexteaerse del Colegio Oficial de

Ingenieros de Telecomunicacion:

Coste de la hora laboral: 72€

Coste de la hora extraordinaria: 84€

A estas cantidades hay que afiadir el IVA estaldesindel 7%.

El importe correspondiente al trabajo realizador lpoautora del proyecto, Sara
Pardo Feijoo, con una duracion aproximada de lZspaesa dedicacion diaria de 4
horas, y semanal de 5 dias, hacen un total de @88 laborales. Si se afiade el 7% de
IVA queda un importe final de 73958 € (IVA incluldaomputando el total de horas

laborales, sin incluir ninguna hora extraordinaria.

5.1.2.2.Honorarios de direccion

La direccion del proyecto ha corrido a cargo denl@onzalez Diaz y de Dario
Garcia Garcia, y se han considerado unos costesspondientes a sus honorarios de
15408€, debidos a unas 100 horas trabajadas,uieait a 72€ + IVA cada una para

cada uno de los tutores.
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5.1.3.Presupuesto Final

Al presupuesto global del proyecto, se deben afatdas costes derivados del
mismo dificiles de detallar. Estos costes estamricedls a material fungible, costes
asociados a trabajadores externos al proyecto..S#c.cuantificaran estos costes
derivados en un 15% del presupuesto final. Se puedel desglose de gastos en la

Tabla 5: "Presupuesto final".

Tabla 5: "Presupuesto final"

Tipo de gasto Presupuesto (€)
Material 1100
Honorarios Realizacion 73958
Honorarios Direccion 15408
Total sin costes derivadgs 90466
Costes derivados (15% 13567
TOTAL 104033
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Cap. 6: Apéndices

6.1. Entorno de desarrollo

El entorno de desarrollo utilizado ha sido Matledncretamente la version 7.

6.2.Utilizacién del programa

Para utilizar el programa, basta con invocar laifum PROYECTO.m, indicando
como parametros de entrada el nimergaatiewordsy el nUmero de iteraciones que se
desean realizar. Esa funcion llama al resto deidaes (explicadas en el apartado
‘Implementacion del proyecto’) en el orden adecyadoomo resultado se tendran las
diferentes graficas de calidad que serviran pamapeanar los tres clasificadores entre si,
o los resultados de clasificacion obtenidos comumero decodewordsu otro (de

distintas ejecuciones).
Tras invocar la funcion PROYECTO.m con valores gagan desde 10 codewords

hasta 2000, se puede invocar la funcién compafahgificadores.m, que mostrara una

comparativa de todos los resultados obtenidosgsravaluar el proyecto.
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6.3. Libreria de funciones

6.3.1.VLFeat

VLFeat (VisionLab Features Library) es una coleacitfe algoritmos de vision
artificial con un enfoque especial en caractedstide las imagenes como SIFT y
MSER. Los algoritmos mas importantes son implentirgan una biblioteca C (C-90)
ligera y portétil y se han hecho accesibles a saleéla biblioteca API, programas de
lineas de comandos, y programas MATLHNB][19].

6.3.2.SIFT

La transformacion de caracteristicas invarianta eskala (SIFT) ata un detector y
un descriptor de caracteristicas. Un detector daectexisticas toma una imagen | y
selecciona un nimero demmes (puntos clave, puntos de interés, regiones), que s
regiones de imagen estables (que las mismas regsmmeseleccionadas a un conjunto
de trasformaciones de imagen prescritas, debidwidb, cambios en los puntos de
vista, en la iluminacion, etc.). Un descriptor daracteristicas calcula, desde la
apariencia local de urframe un descriptor, una etiqueta distintiva que ayada

identificar elframe

Tanto el detector como el descriptor son accesiptgsun programa sencillo de
MATLAB llamado sift[19].

6.3.3.LIBSVM

LIBSVM es un software integrado para clasificaciéon vectores de soporte
(C_SVC, nu-SVC), regresion (Epsilon-SVR, nu-SVR)estimacion de distribucion
(SVM monoclase). Soporta la clasificacion multiel§®0]. De esta libreria se utilizan

las funcionesvmtrainy svmpredict
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6.4.Caodigo fuente

6.4.1.Lectorimagenes.m

function  lectorimagenes (testOTrain)

%%%%%% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% 0%%

% LECTORIMAGENES (testOTrain)

% La funcion lectorimagenes calcula los descriptore s con el algoritmo
% sift, de todas las imagenes contenidas en las car petas del conjunto
% de test o de train, segln se haya especificado en el parametro de

% entrada.
90%%%%%%0%% %% %% %% % %% % %% %% % %% %% %% % %% %

nombreFicheroTexto=[ ‘descriptoresVacas' ,testOTrain, "xt' ; 'descriptore
sMotos' ,testOTrain, "xt' ; 'descriptoresCoche' ,testOTrain, "xt' I
nombreCarpeta =
[ 'Imagenes\vacas\' testOTrain; 'Imagenes\motos\' LtestOTrain; ‘Imagenes\c
oche\' ,testOTrain];
nombreFicheroNumerolmagenes = [ ‘numerolmagenes’  testOTrain, "“mat' ]
nombreFicheroDatosDescriptores =
[ 'descriptores/' , 'descriptores' ,testOTrain, “mat' ]
nombreFicheroDatosTamanos =
[ 'descriptores/' , 'tamanoDescriptores' testOTrain, “mat" ]
%S0lo se calculan los descriptores si no se han cal culado antes.
carpetaDescriptores = dir ( 'descriptores’ );
if (numel(carpetaDescriptores)<6)

for i=1:3 %i=1 es Vacas, i=2 es Motos, i=3 es Coches

carpetalmagenes = dir (nombreCarpetal(i,:));

concatenar= o

%Se halla el nimero de archivos de cada carpeta
numeroArchivos = numel (carpetalmagenes);
%Se abre el fichero de texto correspondiente

fi=fopen (nombreFicheroTexto(i,:), ‘W' );
%No todos los archivos son imagenes, por lo que se van
%contando

numerolmagenes(i)=0;
for j=l:numeroArchivos
%Se halla el directorio de cada imagen

nombreArchivo = getfield (carpetalmagen es (j,1), 'name' );
directoriolmagen= [nombreCarpeta(i,:) ¢ oncatenar
nombreArchivol;
%Para que sea imagen, debe contener en su nombre 'j pg' o
%'png’
if findstr(nombreArchivo, pg’ )

imagen =imread (directoriolmagen);
%En el caso de que la imagen sea a color, se pasa a
% escala de grises

[x,y,z]=size (imagen);
if z==

imagen = rgb2gray(imagen);

end
%Se reescalan las imagenes para que sea menos costo o)
%el procesado

102



while (x>300)||(y>300)
imagen =imresize (imagen, 0.5);
[x,y,z]=size (imagen);
end
%Se aplica el algoritmo sift
imagen = single(imagen);
[frames, descriptors]=sift (imagen)

APLICACION DEL MODELO
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

BAG-OF-WORDS

fwrite (fi,descriptors, uint8' );
[m,n]=size (descriptors);
numerolmagenes(i)=numerolmagenes(i)
tamanoDescriptores (i,numerolmagene

elseif  findstr(nombreArchivo, '‘png’ )

imagen =imread (directoriolmagen);

+1;
s(i))=n;

%En el caso de que la imagen sea a color, se pasa a

%escala de grises
[X,y,z]=size (imagen);
if z==
imagen = rgb2gray(imagen);
end

%Se reescalan las imagenes para que sea menos costo

%el procesado
while  (x>300)]||(y>300)
imagen =imresize (imagen, 0.5);
[x,y,z]=size (imagen);
end
%Se aplica el algoritmo sift
imagen = single(imagen);
[frames, descriptors]=sift (imagen)

fwrite (fi,descriptors, ‘uint8'

[m,n]=size (descriptors);

numerolmagenes(i)=numerolmagenes(i)

tamanoDescriptores (i,numerolmagene
end

end

);

%Se halla el tamafio de los descriptores para poder

%luego del fichero de texto
tamanoTotalDescriptores (i)= sum (tamanoDes

fclose (fi);
fi=fopen (nombreFicheroTexto(i,:),

r

%Para cada clase, se leen los descriptores del fich

%texto
descriptores = zeros (tamanoTotalDescriptor
for k=1:tamanoTotalDescriptores (i)
descriptores (k,:)= fread (fi,128,

end
errorCerrar(i) = fclose (fi);
switch i
case 1

descriptoresVacas = descriptores;
numerolmagenesVacas = numerolmagene

tamanoDescriptoresVacas=tamanoDescriptores(i,1:nume
case 2
descriptoresMotos = descriptores;
numerolmagenesMotos = numerolmagene

tamanoDescriptoresMotos=tamanoDescriptores(i,1:nume
case 3
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descriptoresCoches = descriptores;
numerolmagenesCoches = numerolmagen es(i);

tamanoDescriptoresCoches=tamanoDescriptores(i,1:num

erolmagenesCoches);
end

end

%Se guardan los datos, si no se ha producido ningan
%archivos .mat

if (errorCerrar(1)==0 || errorCerrar(2)==0 || errorCe

save
(nombreFicheroDatosDescriptores,
s', 'descriptoresVacas' );

save (nombreFicheroDatosTamanos,
‘tamanoDescriptoresMotos' , 'tamanoDescriptoresCoches'
esVacas' );

save (nombreFicheroNumerolmagenes, ‘numerolmagenesVacas'
‘numerolmagenesMotos' , 'numerolmagenesCoches' );

disp ( 'LOS DESCRIPTORES ESTAN GUARDADOS EN LA CARPETA
"DESCRIPTORES™);

else

error( ‘Error al cerrar algun fichero de texto' );
end

error, en
rrar(3)==0)

‘descriptoresCoches’ , 'descriptoresMoto

, 'tamanoDescriptor

elseif

((numel(carpetaDescriptores)>6)||(numel(carpetaDesc riptores)==6))

disp((  'LOS DESCRIPTORES DE' ,testOTrain, ' YA ESTABAN
CALCULADOS);

end
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6.4.2.Clustering.m

function  [codewords,indices,sumaDistanciasTotal, codewordsC onjunto,
indicesConjunto,sumabDistanciasConjuntoTotal]=cluste ring
(numeroCodewords)

%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % % %09 %%
% [codewords,indices,sumaDistanciasTotal, codewords Conjunto,

% indicesConjunto,sumaDbistanciasConjuntoTotal]=CLUS TERING
%(numeroCodewords)

%

% La funcion clustering halla los codewords de todo el conjunto de

% imagenes. Para ello, aplica la funcién kmeans, de | toolbox de

% procesamiento de imagenes de Matlab, a los descri ptores de todas las

% imagenes de un conjunto, con tantos centroides co mo codewords hemos
% especificado. Esto devuelve los codewords, junto con sus indices y

% la suma de las distancias al descriptor en cuesti
%6%6%%%%%%6%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % % % % % %609

%%

load 'descriptores/descriptoresTrain.mat' ;
%Se ejecuta el kmeans para todas las clases

disp ( 'Haciendo el kmeans de vacas' );

[indicesVacas,codewordsVacas, sumaDistanciasVacas]= kmeans
(descriptoresVacas,numeroCodewords, 'EmptyAction’ , 'singleton’ );
disp ( 'Hecho el kmeans de vacas' );

disp ( 'Haciendo el kmeans de motos' );

[indicesMotos,codewordsMotos, sumaDistanciasMotos]= kmeans
(descriptoresMotos,numeroCodewords, ‘EmptyAction’ , 'singleton’ );
disp ( 'Hecho el kmeans de motos' );

disp ( 'Haciendo el kmeans de coches' );
[indicesCoches,codewordsCoches, sumaDistanciasCoche s]=kmeans
(descriptoresCoches,numeroCodewords, ‘EmptyAction’ , 'singleton’ );
disp ('Hecho el kmeans de coches' );

%Se almacenan los datos en un vector conjunto para utilizarlos en el
%codebook global

codewords= [codewordsVacas;codewordsMotos;codewords Coches];
indices = [indicesVacas;indicesMotos;indicesCoches] ;

%Se juntan todos los descriptores para hacer el cod ebook global
descriptores =

[descriptoresVacas;descriptoresMotos;descriptoresCo ches];

%Se ejecuta el kmeans para las clases mezcladas

disp ( 'Haciendo el kmeans global’ );

[indicesConjunto, codewordsConjunto, sumaDistancias Conjunto]=kmeans
(descriptores,numeroCodewords, ‘EmptyAction’ , 'singleton’ );

disp ( 'Hecho el kmeans global’ );

%Se calculan las distancias totales

sumabDistanciasConjuntoTotal= sum(sumaDistanciasConj unto);
sumabDistanciasVacasTotal = sum(sumaDistanciasVaca S);
sumabDistanciasMotosTotal = sum(sumaDistanciasMoto S);
sumabDistanciasCochesTotal = sum(sumabDistanciasCoch es);
sumabDistanciasTotal =

[sumabDistanciasVacasTotal;sumaDistanciasMotosTotal; sumabDistanciasCoche
sTotall;
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6.4.3.CalcularCodebooks.m

function  calcularCodebooks(humeroCodewords,numerolteracione S);

%%%%%%%%%% %% %% % % %% %% %% %% %% %% %% % % %%
% CALCULARCODEBOOKS (numeroCodewords, numerolteraci ones)
%

% La funcion calcularCodebooks calcula los codebook s para todas las

% clases de imagenes tantas veces como se haya espe cificado en el

% parametro  'numerolteraciones’, y utilizando tantas codewords como se
% haya especificado en el parametro 'numeroCodeword s'. Todos los datos

% se guardan en archivos .mat en la carpeta codeboo
%9%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %

%Primero se leen todas las imagenes de entrenamient o para hallar sus
%descriptores
lectorlimagenes(  ‘train’ );

nC=int2str(numeroCodewords);

carpeta = dir ( ‘codebooks' );
numeroArchivos = numel (carpeta);

%Ejecuta el codigo tantas veces como iteraciones se hayan especificado
%al llamar a la funcién
for numerolteracion = 1:numerolteraciones
ni=int2str(numerolteracion);
calcularCodebook = true;
for i=1:numeroArchivos

nombreArchivo = getfield (carpeta (i,1), ‘name’ );
if (strcmp(nombreArchivo,[ ‘codebookGlobal’ ,nC,nl,  "mat'" 1))
disp ([nl, '© CODEBOOK GLOBAL DE*' ,nC, ' PALABRAS YA ESTABA

GENERADO EN LA CARPETA "CODEBOOKSY));
calcularCodebook = false;
elseif  (strcmp(nombreArchivo [ ‘codebookLocal’ ,nC,nl, "mat" 1))
disp ([nl, '© CODEBOOK LOCAL DE"' ,nC, 'PALABRAS YA ESTABA
GENERADO EN LA CARPETA "CODEBOOKSY));
calcularCodebook = false;
end
end
if (calcularCodebook)

[codewordsLocal,indicesLocal,distanciasLocal,codewo rdsGlobal,indicesGl
obal,distanciasGlobal]=clustering (humeroCodewords) ;
archivol = ‘codebooks/codebookGlobal' ,nC,nl, ‘"mat" ;
archivo2 = [ ‘codebooks/codebookLocal ,nC,nl, ‘"mat" ;
save
(archivol, ‘codewordsGlobal’ , 'indicesGlobal' , 'distanciasGlobal' );
save
(archivo2, 'codewordsLocal' , 'indicesLocal’ , 'distanciasLocal' );
disp ([nl, '© CODEBOOK DE" ,nC, 'PALABRAS GENERADOS EN LA
CARPETA "CODEBOOKSY);
end
end
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6.4.4.CalcularlteracionOptima.m
function  calcularlteracionOptima (numeroCodewords,numerolte raciones);

%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % %%
% CALCULARITERACIONOPTIMA (numeroCodewords)

% La funcion calculariteracionoptima busca los code books calculados
% para el nimero de codewords especificado en el pa rametro, y halla
% cual de ellos ha obtenido una menor distancia a | as codewords.

% El que tenga la menor
% distancia seréa el 6ptimo
%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % % %09

% Estas variables son strings que se compararan con el nombre los

% archivos encontrados en la carpeta, y si coincide n (por el nUmero
% de codewords) se prosigue

archivoGlobal = [ ‘codebooks/codebookGlobal’ ,int2str(numeroCodewords)];
archivoLocal = [ ‘codebooks/codebookLocal' ,int2str(numeroCodewords)];

for i=l:numerolteraciones
nombreArchivoGlobal = [archivoGlobal,int2str(i), “mat" ]
load (nombreArchivoGlobal);
%Se almacena el valor de las distancias en un vecto r
distanciasGloballteraciones (i,:) = distanciasGl obal;

nombreArchivoLocal = [archivoLocal,int2str(i), “mat' ]
load (hombreArchivolLocal);
%Se almacena el valor de las distancias en un vecto r
distanciasLocallteraciones (i,:) = distanciasLoc al;
end

%Se calcula el minimo de todas las distancias y a | a vez se obtiene la
%iteracion que ha dado un 6ptimo resultado

[minimaDistanciaVacas, iteracionVacas] = min

(distanciasLocallteraciones(:,1));

[minimaDistanciaMotos, iteracionMotos] = min

(distanciasLocallteraciones(:,2));

[minimaDistanciaCoches, iteracionCoches] = min

(distanciasLocallteraciones(:,3));

[minimaDistanciaGlobal, iteracionGlobal] = min

(distanciasGloballteraciones);

load 'descriptores/descriptoresTrain.mat' ;

numeroDescriptoresVacas = length (descriptoresVaca S);
numeroDescriptoresCoches = length (descriptoresCoch es);
numeroDescriptoresMotos = length (descriptoresMoto s);

%Se carga el codebook adecuado para la iteracién de la clase vacas que
%sea Optima. Se guardan en otras variables las code words y los indices
%06ptimos

nombreArchivoCodebookOptimo =

[ 'codebooks/codebookLocal' ,int2str(numeroCodewords),int2str(iteracionV

acas), 'mat' |,
load (nombreArchivoCodebookOptimo);
codewordsOptimoVacas = codewordsLocal(1:numeroCodew ords,:);
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indicesOptimoVacas = indicesLocal (1:numeroDescript oresVacas);

%Se carga el codebook adecuado para la iteracion de la clase motos que
%sea 6ptima. Se guardan en otras variables las code words y los indices
%06ptimos

nombreArchivoCodebookOptimo=| ‘codebooks/codebookLocal
odewords),int2str(iteracionMotos), “mat" ]

load (hombreArchivoCodebookOptimo);

codewordsOptimoMotos =
codewordsLocal((numeroCodewords+1):(numeroCodewords *2),));
indicesOptimoMotos = indicesLocal
((numeroDescriptoresVacas+1):(numeroDescriptoresMot os+numeroDescriptor
esVacas+1));

,int2str(numeroC

%Se carga el codebook adecuado para la iteracion de la clase coches
%que sea 6ptima. Se guardan en otras variables las codewords y los
%indices 6ptimos

nombreArchivoCodebookOptimo =

[ 'codebooks/codebookLocal' ,int2str(numeroCodewords),int2str(iteracionC
oches), "mat' ;

load (hombreArchivoCodebookOptimo);

codewordsOptimoCoches = codewordsLocal((2*numeroCod ewords+1):end,:);
indicesOptimoCoches = indicesLocal
((numeroDescriptoresMotos+numeroDescriptoresVacas+1 ):end);

%Se carga el codebook adecuado para la iteracién de todas las clases
%que sea 6ptima. Se guardan en otras variables las codewords y los
%indices 6ptimos

nombreArchivoCodebookOptimo =

[ 'codebooks/codebookGlobal’ ,int2str(numeroCodewords),int2str(iteracion
Global), 'mat" ];

load (nombreArchivoCodebookOptimo);

codewordsOptimoGlobal = codewordsGlobal;

indicesOptimoGlobal= indicesGlobal;

archivo =
[ 'codebooksOptimos/codebookOptimo’ ,int2str(numeroCodewords), “mat' ]

save
(archivo, 'codewordsOptimoVacas' , 'codewordsOptimoMotos' , 'codewordsOptim
oCoches' , 'indicesOptimoVacas' , 'indicesOptimoCoches' , 'indicesOptimoMoto
s' , 'codewordsOptimoGlobal' , 'IndicesOptimoGlobal’ );

disp ( 'SE HAN CALCULADO LAS ITERACIONES OPTIMAS' );
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6.4.5.AsignacionCodewords.m

function  asignacionCodewords (testOTrain,numeroCodewords);

%%%%%%%%%% %% %% % % %% %% %% %% %% %% %% % % %%
% ASIGNACIONCODEWORDS (testOTrain,numeroCodewords)

% La funcion asignacionCodewords calcula las distan
% los descriptores de cada imagen y las codewords 6
% calculado. De todas esas distancias, se hallara |

% asociara el descriptor al codeword que haya dado

MODELO
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

BAG-OF-WORDS AL

cias eucideas entre

ptimas que se han

a minima, y se

la minima distancia
0

%%%%%%% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %0 %% %09 0%%
% Se establece el nombre de los archivos en funcion de que sean
% de test o de train y del nimero de codewords y se cargan
switch testOTrain
case 'Test'
lectorimagenes ( Test' );
end
load ([ 'descriptores/descriptores' testOTrain, D;
load ([ 'descriptores/tamanoDescriptores' testOTrain, "“mat" ]);
load ([ 'numerolmagenes'  testOTrain, "“mat" ]);
load
([ ‘codebooksOptimos/codebookOptimo’ ,int2str(numeroCodewords), “mat" ]);
archivoGuardar = [ ‘histogramas/codewordsAsignados' testOTrain,

int2str(numeroCodewords), “mat" ]

%Cadigo referido a la clase Vacas
primerValor = 1;
ultimoValor = 0;
% Se asigna, para cada imagen, los descriptores a |
% a menor distancia
for i=1:numerolmagenesVacas
% Se extraen los descriptores de la imagen i de la
% descriptoresVacas
numeroDescriptoresVacas = tamanoDescriptoresVac
primerValor = ultimoValor+1;
ultimoValor = numeroDescriptoresVacas + ultimoV
descriptor = descriptoresVacas(primerValor:ulti
% Calculo para cada descriptor y cada codeword de |
% euclidea
for k=1:numeroDescriptoresVacas
for j=1:numeroCodewords
distanciasVacasLocal (j) = sum ((codewo
- descriptor(k,:)).”2);
distanciasVacasGlobal (j) = sum
((codewordsOptimoGlobal(j,:) - descriptor(k,:))."2)
end
% Se halla el codeword con minima distancia
[distancia,codeword] = min (distanciasVacas
codewordAsignadoVacasLocal (k,i) = codeword
[distancia,codeword] = min (distanciasVacas
codewordAsignadoVacasGlobal (k,i)=codeword;
end
end
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%Caodigo referido a la clase Motos
primerValor = 1;
ultimoValor = 0;
for i=1:numerolmagenesMotos
% Se extrae el descriptor adecuado de la matriz des
numeroDescriptoresMotos = tamanoDescriptoresMot
primerValor = ultimoValor+1;
ultimoValor = numeroDescriptoresMotos + ultimoV
descriptor = descriptoresMotos(primerValor:ulti
% Calculo para cada descriptor y cada codeword de |
% euclidea
for k=1:numeroDescriptoresMotos
for j=1:numeroCodewords
distanciasMotosLocal (j) = sum ((codewo
- descriptor(k,:)).”2);
distanciasMotosGlobal (j) = sum
((codewordsOptimoGlobal(j,:) - descriptor(k,:))."2)
end
% Se halla el codeword con minima distancia
[distancia,codeword] = min (distanciasMotos
codewordAsignadoMotosLocal (k,i) = codeword
[distancia,codeword] = min (distanciasMotos
codewordAsignadoMotosGlobal (k,i)=codeword;
end
end

%Caodigo referido a la clase Coches
primerValor = 1;
ultimoValor = 0;
for i=1:numerolmagenesCoches
% Se extrae el descriptor adecuado de la matriz des
numeroDescriptoresCoches = tamanoDescriptoresCo
primerValor = ultimoValor+1;
ultimoValor = numeroDescriptoresCoches + ultimo
descriptor = descriptoresCoches(primerValor:ult
% Calculo para cada descriptor y cada codeword de |
% euclidea
for k=1:numeroDescriptoresCoches
for j=1:numeroCodewords
distanciasCochesLocal (j) = sum
((codewordsOptimoCoches(j,:) - descriptor(k,:)).”2)
distanciasCochesGlobal (j) = sum
((codewordsOptimoGlobal(j,:) - descriptor(k,:))."2)
end
% Se halla el codeword con minima distancia
[distancia,codeword] = min (distanciasCoche
codewordAsignadoCochesLocal (k,i) = codewor
[distancia,codeword] = min (distanciasCoche
codewordAsignadoCochesGlobal (k,i)=codeword
end
end

save
(archivoGuardar, ‘codewordAsignadoVacasLocal'
cal' , 'codewordAsignadoMotosLocal’
ordAsignadoCochesGlobal’
disp ( 'LOS CODEWORDS ESTAN ASIGNADOSY!
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6.4.6.Histograma.m
function  histograma (testOTrain,numeroCodewords);

%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% % % % %% % %6 %%
% HISTOGRAMA (testOTrain,numeroCodewords)

% La funcion histograma calcula los histogramas cor respondientes a los
% codewords asignados y los dibuja por pantalla, pa ra asi hallar las

% conclusiones oportunas

%%%%%%% % %% % % %% % % %% %% %% % % %% % % %% %% %%

nC = int2str(numeroCodewords);

%Segun el valor de los parametros, se cargan unos d atos u otros
archivoCargarl=

[ 'histogramas\codewordsAsignados' ,testOTrain,nC, “mat' ]
archivoCargar2 = ‘numerolmagenes’  ,testOTrain, “mat' ;

load ‘'descriptores\tamanoDescriptores' testOTrain, "“mat" ;
archivoGuardar = [ ‘histogramas\histograma' ,testOTrain,nC, “mat" ]

load (archivoCargarl);
load (archivoCargar2);

% Calculo de los histogramas para la clase vacas
for i=1:numerolmagenesVacas

descriptoresDistintosCeroVacasLocal = find
(codewordAsignadoVacasLocal(:,i));

descriptoresDistintosCeroVacasGlobal = find
(codewordAsignadoVacasGlobal(:,i));

histogramaVacasLocal (i,:) = (hist(codewordAsig nadoVacasLocal
(descriptoresDistintosCeroVacasLocal
,i),1:numeroCodewords))/tamanoDescriptoresVacas(i);

histogramaVacasGlobal(i,:) = (hist(codewordAsig nadoVacasGlobal
(descriptoresDistintosCeroVacasGlobal,i),1:numeroCo dewords))/tamanoDes
criptoresVacas(i);
end

% Calculo de los histogramas para la clase Motos
for i=1:numerolmagenesMotos

descriptoresDistintosCeroMotosLocal = find
(codewordAsignadoMotosLocal(:,i));

descriptoresDistintosCeroMotosGlobal = find
(codewordAsignadoMotosGlobal(:,i));

histogramaMotosLocal (i,:) = (hist(codewordAsig nadoMotosLocal
(descriptoresDistintosCeroMotosLocal
.i),1:numeroCodewords))/tamanoDescriptoresMotos(i);

histogramaMotosGlobal(i,:) = (hist(codewordAsig nadoMotosGlobal
(descriptoresDistintosCeroMotosGlobal,i),1:numeroCo dewords))/tamanoDes
criptoresMotos(i);
end

% Calculo de los histogramas para la clase Coches

for i=1:numerolmagenesCoches
descriptoresDistintosCeroCochesLocal = find

(codewordAsignadoCochesLocal(:,i));
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descriptoresDistintosCeroCochesGlobal = find
(codewordAsignadoCochesGlobal(:,i));

histogramaCochesLocal (i,:)= (hist(codewordAsi gnadoCochesLocal
(descriptoresDistintosCeroCochesLocal,
i),1:numeroCodewords))/tamanoDescriptoresCoches(i);

histogramaCochesGlobal (i,:)= (hist(codewordAsi gnadoCochesGlobal
(descriptoresDistintosCeroCochesGlobal,i),1:numeroC odewords))/tamanoDe
scriptoresCoches(i);
end
save
(archivoGuardar, 'histogramaVacasLocal' , 'histogramaVacasGlobal' , 'histog
ramaMotosLocal' |, 'histogramaMotosGlobal' , 'histogramaCochesLocal’ , 'histo

gramaCochesGlobal' );

hold on;

%Se dibujan todos los histogramas

subplot (2,3,1),bar(1:numeroCodewords,histogramaVac asGlobal);

axis ([1 numeroCodewords 0 0.1]);

xlabel ( 'NUmero de codeword' );

ylabel ( 'Frecuencia’ );

title([ 'Histograma de ' testOTrain, ' global para vacas con'' ,nC, '
codewords' ]);

subplot (2,3,2),bar(1:numeroCodewords,histogramaMot osGlobal);

axis ([1 numeroCodewords 0 0.1]);

xlabel ( 'NUmero de codeword' );

ylabel ( 'Frecuencia’ );

title([ 'Histograma de ' testOTrain, " global para motos con' ,nC, '

codewords' ]);

subplot (2,3,3),bar(1:numeroCodewords,histogramaCoc hesGlobal®);

axis ([1 numeroCodewords 0 0.1]);

xlabel ( 'NUmero de codeword' );

ylabel ( 'Frecuencia’ );

title([ 'Histograma de ' testOTrain, " global para coches con' ,nC, '

codewords' ]);

subplot (2,3,4),bar(1:numeroCodewords,histogramaVac asLocal?);

axis ([1 numeroCodewords 0 0.1]);

xlabel ( 'NUmero de codeword' );

ylabel ( 'Frecuencia’ );

title([ ‘Histograma de ' testOTrain, "local para vacas con' .nC, '

codewords' ]);

subplot (2,3,5),bar(1:numeroCodewords,histogramaMot osLocal?;

axis ([1 numeroCodewords 0 0.1]);

xlabel ( 'NUmero de codeword' );

ylabel ( 'Frecuencia’ );

title([ 'Histograma de ' testOTrain, "local para motos con ' ,nC, '

codewords' ]);

subplot (2,3,6),bar(1:numeroCodewords,histogramaCoc hesLocal);

axis ([1 numeroCodewords 0 0.1]);

xlabel ( 'NUmero de codeword' );

ylabel ( 'Frecuencia’ );

title([ 'Histograma de ' testOTrain, "local para coches con'’ ,nC, '

codewords' ]);
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6.4.7.CalcularCodebookConjunto.m

function  calcularCodebookConjunto (humeroCodewords,
numerolteraciones);

%0%%%%%%0%0% %% %% %% % %% %% %0 %% % %% %% %% % %% %00
% function CALCULARCODEBOOKCONJUNTO (numeroCodeword s,

% numerolteraciones);

%

% La funcion CALCULARCODEBOOKCONJUNTO hace un codeb ook mezclando las

% codewords de vacas, coches y motos. Con ese codeb ook se realizan
% todas las acciones pertinentes hasta el célculo d e medidas de
% calidad

%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% 0%%

% CALCULO DE LOS CODEBOOKS
nC = int2str(numeroCodewords);

archivoCargarl =[ ‘codebooksOptimos\codebookOptimo' ,nC, "mat' ;
load (archivoCargarl);
codewordsTotal = [codewordsOptimoVacas; codewordsOp timoCoches;

codewordsOptimoMotos];

for i=1:numerolteraciones

nl = int2str(i);
archivoGuardarl = [ ‘codebooks\codebookConjunto’ ,nC,nl, ‘"mat" ;
[indices,codewords,distancias]=kmeans

(codewordsTotal,numeroCodewords, 'EmptyAction’ , 'singleton’ );
save (archivoGuardarl, 'indices' , 'codewords' , 'distancias' );
disp([ 'Ya esta calculado el ' ,nl, '©codebook’ D;

distanciasConjunto(i) = sum(distancias);
indicesConjunto (i,:) = indices;
end

% ITERACION OPTIMA

%Se calcula el minimo de todas las distancias y a | a vez se obtiene la
%iteracion que ha dado un 6ptimo resultado

[minimaDistanciaConjunto, iteracionConjunto] = min

(distanciasConjunto);

nlO = int2str (iteracionConjunto);

archivoCargar2 = [ ‘codebooks\codebookConjunto’ ,nC,nl0, ‘"mat" ],
load (archivoCargar?);

codewordOptimoConjunto = codewords;

indicesOptimoConjunto = indicesConjunto (iteracionC onjunto,’);

archivoGuardar2 =

[ 'codebooksOptimos/codebookConjuntoOptimo' ,int2str(numeroCodewords), "
mat' ];

save (archivoGuardar2

, 'codewordOptimoConjunto’ , 'indicesOptimoConjunto’ );

disp ( 'SE HAN CALCULADO LAS ITERACIONES OPTIMAS' );

% ASIGNACION DE CODEWORDS + HISTOGRAMA ENTRENAMIEDNT
for t=1:2 % t=1 es el train.t=2 es el test
if t==1
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load ‘descriptores/descriptoresTrain.mat' ;
load 'descriptores/tamanoDescriptoresTrain.mat' ;
load 'numerolmagenesTrain.mat' ;

archivoGuardar3 =
[ 'histogramas/codewordsAsignadosConjuntoTrain' ,

int2str(numeroCodewords), “mat" ]
archivoGuardar4 =
[ 'histogramas\histogramaConjuntoTrain' ,nC, "mat'" ;
elseif ==2
load ‘descriptores/descriptoresTest.mat' ;
load 'descriptores/tamanoDescriptoresTest.mat' ;
load 'numerolmagenesTest.mat' ;

archivoGuardar3 =
[ 'histogramas/codewordsAsignadosConjuntoTest' ,

int2str(numeroCodewords), “mat" ]
archivoGuardar4 =
[ 'histogramas\histogramaConjuntoTest' ,nC, "mat'" ;
end
numerolmagenes =
[numerolmagenesVacas;numerolmagenesMotos;numerolmag enesCoches];
% Se asigna, para cada imagen, los descriptores a | a codeword que

% esté a menor distancia
for clase =1:3
primerValor = 1
ultimoValor = 0
switch clase
case 1
tamanoDescriptores = tamanoDescript oresVacas;
descriptores = descriptoresVacas;
case 2
tamanoDescriptores = tamanoDescript oresMotos;
descriptores = descriptoresMotos;
case 3
tamanoDescriptores = tamanoDescript oresCoches;
descriptores = descriptoresCoches;
end
for i=1:numerolmagenes(clase)
% Se extraen los descriptores de la imagen i de la matriz
% descriptores
primerValor = ultimoValor+1;

ultimoValor = tamanoDescriptores(i) + u ItimoValor;
descriptor = descriptores(primerValor:u ItimoValor,:);
% Calculo para cada descriptor y cada codeword de | a

% distancia euclidea
for k=1:tamanoDescriptores(i)
for j=1:numeroCodewords

distanciasConjunto (clase,j) = sum
((codewordOptimoConjunto(j,:) - descriptor(k,:))."2 );
end

% Se halla el codeword con minima distancia
[distancia,codeword] = min
(distanciasConjunto(clase,));

codewordAsignadoConjunto (clase,k,i ) = codeword;
end
descriptoresDistintosCeroConjunto = fi nd
(codewordAsignadoConjunto(clase,:,i));
if clase == %Vacas
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histogramaVacasConjunto(i,:) =
(hist(codewordAsignadoConjunto
(clase,descriptoresDistintosCeroConjunto,i),1:numer
Descriptores(i);
elseif clase == %Motos
histogramaMotosConjunto(i,:) =
(hist(codewordAsignadoConjunto
(clase,descriptoresDistintosCeroConjunto,i),1:numer
Descriptores(i);
elseif clase == %Coches
histogramaCochesConjunto(i,:) =
(hist(codewordAsignadoConjunto
(clase,descriptoresDistintosCeroConjunto,i),1:numer
Descriptores(i);
end
end
end

codewordAsignadoVacasConjunto = codewordAsigna
codewordAsignadoCochesConjunto = codewordAsigna
codewordAsignadoMotosConjunto = codewordAsigna

APLICACION DEL MODELO
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

BAG-OF-WORDS

oCodewords))/tamano

oCodewords))/tamano

oCodewords))/tamano

doConjunto (1,:,3);
doConjunto (2,:,3);
doConjunto (3,:,3);

save
(archivoGuardar3, ‘codewordAsignadoVacasConjunto’ , 'codewordAsignadoCoch
esConjunto’ , 'codewordAsignadoMotosConjunto’
save
(archivoGuardar4, 'histogramaVacasConjunto' , 'histogramaMotosConjunto’
histogramaCochesConjunto’ );
if t==1
disp ( 'LOS CODEWORDS DE TRAIN ESTAN ASIGNADOS);
elseif ==2
disp ( 'LOS CODEWORDS DE TEST ESTAN ASIGNADOS);
end
clear histogramaVacasConjunto ;
clear histogramaMotosConjunto ;
clear histogramaCochesConjunto ;
end
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6.4.8.EntrenamientoClasificador.m

function  entrenamientoClasificador (numeroCodewords, clasif icador,
codebook);

%9%6%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %6 %60
% ENTRENAMIENTOCLASIFICADOR (numeroCodewords, clasi  ficador, codebook)

% La funcion entrenamientoclasificador crea las red es neuronales y las
% entrena para hallar las clasificaciones mediante los histogramas

% calculados anteriormente. En funcion del parametr o clasificador,

% se usara un perceptrén monocapa (si tipo vale 'sl p), una maquina
% de vector soporte tipo kernel lineal (si tipo val e 'svmkl’) o una

% magquina de vector soporte tipo rbf (si tipo vale 'svmrbf'). El

% parametro codebook determina si queremos utilizar el 'Global', el

% 'Local', el 'Multiclase' o el '‘Conjunto’.
%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %%

%Se establecen los nombres de los archivos necesari 0s
nC = int2str (numeroCodewords);
numeroCalculos = 0;

switch codebook
case 'Conjunto’
archivoCargar =

[ 'histogramas/histogramaConjuntoTrain' ,nC, "mat'" ;

otherwise

archivoCargar = [ ‘histogramas/histogramaTrain' ,nC, "mat' ;
end

archivoGuardar =

[ ‘clasificadores/redes' ,Clasificador,codebook,nC, “mat' ]
load (archivoCargar);

load 'numerolmagenesTrain.mat' ;

%Las etiquetas son vectores que contienen unos en | as posiciones
%correspondientes a la clase a clasificar y ceros e n el resto
unosVacasTrain =ones (1,numerolmagenesVacas);

unosCochesTrain = ones (1,numerolmagenesCoches);

unosMotosTrain = ones (1,numerolmagenesMotos);

cerosVacasTrain = zeros (1,numerolmagenesVacas);

cerosCochesTrain = zeros (1,numerolmagenesCoches);

cerosMotosTrain = zeros (1,numerolmagenesMotos);

etiquetasVacasTrain =[unosVacasTrain cerosMotosT rain
cerosCochesTrain];
etiquetasCochesTrain = [cerosVacasTrain cerosMotosT rain
unosCochesTrain];
etiquetasMotosTrain = [cerosVacasTrain unosMotosTr ain

cerosCochesTrain];

%Caodigo para los histogramas globales
switch codebook
case 'Conjunto’
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histogramaTrain =
[histogramaVacasConjunto;histogramaMotosConjunto;hi
nto];

case 'Local

histogramaTrain = [histogramaVacasLocal,
histogramaMotosLocal; histogramaCochesLocal];

otherwise

histogramaTrain = [histogramaVacasGlobal;
histogramaMotosGlobal; histogramaCochesGloball;
end

%A la red hay que pasarle, como parametros de entra
% los valores maximos y minimos del histograma para
% el nimero de neuronas para el perceptron, en nues
minimoHistogramaTrain = min (histogramaTrain);
maximoHistogramaTrain = max (histogramaTrain);
elementosEntradaTrain = [minimoHistogramaTrain;maxi

switch clasificador
case 'SLP'
net = newff (elementosEntradaTrain',[1]);
%Se establece el parametro de epochs como 1500 para
% alcancen los objetivos
net.trainParam.epochs=1500;
%Se hallan las redes finales entrenando con los his
netVacas = train (net,histogramaTrain',eti
netMotos = train (net,histogramaTrain',eti
netCoches = train (net,histogramaTrain',eti
%Se cierran las figuras del entrenamiento
close;
%Se guardan los datos
save (archivoGuardar, 'netVacas' , 'netCoches’

case 'SVMKL'
switch codebook
case 'Multiclase’
etiquetasTrain = [ones(1,numerolmag
2*ones(1,numerolmagenesMotos) 3*ones(1,numerolmagen
%Se hace la validacion cruzada
%Barrido lineal del parametro C
minimoC = 0.0001;
maximoC = 20;
indiceCBienCalculado = false;
while
(indiceCBienCalculado==false)&&(numeroCalculos<10)
numeroCalculos = numeroCalculos
¢ = linspace(minimoC,maximoC,20
for i=1:20

APLICACION DEL MODELO BAG-OF-WORDS AL

stogramaCochesConju

da, una matriz con
cada codeword, y

trocaso 1

moHistogramaTrain];

que se

togramas
quetasVacasTrain);
quetasMotosTrain);
quetasCochesTrain);

, 'netMotos' );

enesVacas)
esCoches)];

+1;
);

parametros = sprintf( s 0-t0 -c %i-v

5" ,¢();
precisionEntrenamiento (i)
(etiquetasTrain', histogramaTrain, parametros);
end

= svmtrain

%Se encuentran los parametros ¢ 6ptimos para cada

%caso
[precisionMaxima,indiceC] =
max(precisionEntrenamiento);
cOptimo = c(indiceC);
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save
([ 'cyg\cyg" clasificador,codebook,nC,
moC', 'maximoC' );

“mat' ], 'indiceC' ,'cOptimo’ , 'mini
if (mean(indiceC)<5)
msgbox( 'El pardmetro C corresponde a un indice
muy bajo. Se va a recalcular.’ );
minimoC = minimoC/2;
maximoC = minimoC*2;
indiceCBienCalculado = fals e;
elseif  (mean(indiceC)>15)
msgbox( 'El pardmetro C corresponde a un indice
muy alto. Se va a recalcular.’ );
minimoC = maximoC/2;
maximoC = maximoC*2;
indiceCBienCalculado = fals e;
else
indiceCBienCalculado = true ;
end
end
%Se obtiene el modelo de la red con el ¢ 6ptimo
cadena = sprintf ( s 0-t0 -c %i' ,cOptimo);
net = svmtrain (etiquetasTrain’, histogramaTrain,
cadena);
save (archivoGuardar, net' );
otherwise
%Se hace la validaciéon cruzada
%Barrido lineal del parametro C
indiceCBienCalculado = false;
switch codebook
case 'Local
minimoC = 0.1;
maximoC = 50;
otherwise
minimoC = 0.1;
maximoC = 50;
end
while
(indiceCBienCalculado==false)&&(numeroCalculos<10)
numeroCalculos = numeroCalculos +1;
¢ = linspace (minimoC,maximoC, 20);
precisionVacasEntrenamiento=zer 0s(1,20);
precisionMotosEntrenamiento=zer 0s(1,20);
precisionCochesEntrenamiento=ze ros(1,20);
for i=1:20
parametros = sprintf( s 0-t0 -c %i-v

5" ,c());

precisionVacasEntrenamiento (i) =svmtrain
(etiquetasVacasTrain', histogramaTrain, parametros );

precisionMotosEntrenamiento (i) =svmtrain
(etiquetasMotosTrain', histogramaTrain, parametros ;

precisionCochesEntrenamient o(i) = svmtrain
(etiquetasCochesTrain', histogramaTrain, parametros );

end

%Se encuentran los parametros ¢ 6ptimos para cada
%caso
[precisionMaximaVacas, indiceC( 1] =
max(precisionVacasEntrenamiento);
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[precisionMaximaMotos, indiceC( 2)] =
max(precisionMotosEntrenamiento);
[precisionMaximaCoches,indiceC( 3)] =

max(precisionCochesEntrenamiento);
cOptimo = c(indiceC);
save
([ 'cyg\cyg" ,clasificador,codebook,nC, “mat" ], 'indiceC' ,'cOptimo" , 'mini
moC', 'maximoC' );
if (mean(indiceC)<5)
msgbox( 'El pardmetro C corresponde a un indice
muy bajo. Se va a recalcular.’ ;
minimoC = minimoC/2;
maximoC = minimoC*2;

indiceCBienCalculado = fals e;
elseif  (mean(indiceC)>15)
msgbox( 'El pardmetro C corresponde a un indice
muy alto. Se va a recalcular.’ );

minimoC = maximoC/2;
maximoC = 2*maximoC;

indiceCBienCalculado = fals e;
else
indiceCBienCalculado = true ;
end
end
%Se obtiene el modelo de la red con el ¢ 6ptimo
cadenaVacas = sprintf ( s 0-t0 -c %i' ,cOptimo(1));
cadenaMotos = sprintf ( s 0-t0 -c %i' ,cOptimo(2));
cadenaCoches = sprintf ( s 0-t0 -c %i' ,cOptimo(3));
netVacas = svmtrain (etiquetasVaca sTrain',
histogramaTrain, cadenaVacas);
netMotos = svmtrain (etiqguetasMoto sTrain',
histogramaTrain, cadenaMotos);
netCoches = svmtrain (etiquetasCoch esTrain',

histogramaTrain, cadenaCoches);
save (archivoGuardar,
'netVacas' , 'netCoches' , 'netMotos' );
end
case 'SVMRBF'
switch codebook
case 'Multiclase’
%Barrido lineal de parametros
minimoG = 0.1;
maximoG = 5;
minimoC = 0.1;
maximoC = 50;
indiceGBienCalculado = false;
indiceCBienCalculado = false;
while (indiceCBienCalculado==false ||
indiceGBienCalculado==false)&&(numeroCalculos<10)

numeroCalculos = numeroCalculos +1;
g = linspace(minimoG,maximoG,20 );
¢ = linspace(minimoC,maximoC,20 );
etiquetasTrain = [ones(1,numero ImagenesVacas)
2*ones(1,numerolmagenesMotos) 3*ones(1,numerolmagen esCoches)];
precisionEntrenamiento=zeros(20 ,20);
for i=1:20
%Barrido logaritmico del parametro g
for j=1:20
parametros = sprintf( s 0-t2-c%i-g

%i-v 5 .e().9();
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precisionEntrenamiento( i,j,:) =svmtrain
(etiquetasTrain', histogramaTrain, parametros);
end
end

%Se encuentran los parametros ¢ 6ptimos para cada

%caso
[precisionMaxima,indiceC] =m ax
(max(precisionEntrenamiento));
indiceG = find
(precisionEntrenamiento(;,indiceC)==precisionMaxima ,1);

cOptimo = c(indiceC);
gOptimo = g(indiceG);

save
([ 'cyg\cyg" clasificador,codebook,nC, “mat' ], 'indiceC' , 'indiceG'
imo' , 'gOptimo’  , 'minimoC' , 'maximoC' , 'minimoG' , 'maximoG' );
if (mean(indiceC)<5)
msgbox( 'El pardmetro C corresponde a un indice
muy bajo. Se va a recalcular.' );
minimoC = minimoC/2;
maximoC = minimoC*2;
indiceCBienCalculado = fals e;
elseif  (mean(indiceC)>15)
msgbox( 'El pardmetro C corresponde a un indice
muy alto. Se va a recalcular.’ );
minimoC = maximoC/2;
maximoC = 2*maximoC;
indiceCBienCalculado = fals e;
else
indiceCBienCalculado = true ;
end
if (mean(indiceG)<5)
msgbox( 'El pardmetro G corresponde a un indice
muy bajo. Se va a recalcular.' );
minimoG = minimoG/2;
maximoG = minimoG*2;
indiceGBienCalculado = fals e;
elseif  (mean(indiceG)>15)
msgbox( 'El pardmetro G corresponde a un indice
muy alto. Se va a recalcular.’ );
minimoG = maximoG/2;
maximoG = 2*maximoG;
indiceGBienCalculado = fals e;
else
indiceGBienCalculado = true ;
end
end
%Se obtiene el modelo de la red con g y ¢ 6ptimos
cadena = sprintf( s0-t2-g%i-c
%i" ,gOptimo,cOptimo);
net = svmtrain (etiquetasTrain’, histogramaTrain,
cadena);
save (archivoGuardar, net' );

otherwise
indiceGBienCalculado = false;
indiceCBienCalculado = false;
switch codebook
case 'Global
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minimoG = -7;
maximoG = 1;
minimoC = -3;
maximoC = 3.5;

case 'Local
minimoG = -4;
maximoG = 1;
minimoC = -2;
maximoC = 2.6;

case 'Conjunto’
minimoG = -5;
maximoG = 1;
minimoC = -3;
maximoC = 3;

end

while (indiceCBienCalculado==false ||
indiceGBienCalculado==false)&&(numeroCalculos<10)

numeroCalculos = numeroCalculos
g = logspace (minimoG,maximoG,2
¢ = logspace (minimoC,maximoC,2

precisionVacasEntrenamiento
zeros(length(g),length(c));
precisionMotosEntrenamiento =
zeros(length(g),length(c));
precisionCochesEntrenamiento =
zeros(length(g),length(c));
for i=1:length(g)

MODELO
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

BAG-OF-WORDS

+1;
0);
0);

%Barrido logaritmico del parametro g

for j=1:length(c)
parametros = sprintf(
%i-v5,e().9());
precisionVacasEntrenami
svmtrain (etiquetasVacasTrain', histogramaTrain, p
precisionMotosEntrenami
svmtrain (etiquetasMotosTrain', histogramaTrain, p
precisionCochesEntrenam
svmtrain (etiquetasCochesTrain', histogramaTrain, p
end
end

s 0 -t 2 -C %i -g

ento(i,j) =
arametros);
ento(i,j) =
arametros);
iento(i,j) =
arametros);

%Se encuentran los parametros ¢ 6ptimos para cada

%caso

[precisionMaximaVacas,indiceC(1
(max(precisionVacasEntrenamiento));

[precisionMaximaMotos,indiceC(2
(max(precisionMotosEntrenamiento));

[precisionMaximaCoches,indiceC(
(max(precisionCochesEntrenamiento));

indiceG(1) = find
(precisionVacasEntrenamiento(:,indiceC(1)) ==precis

indiceG(2) = find
(precisionMotosEntrenamiento(;,indiceC(2)) ==precis

indiceG(3) = find
(precisionCochesEntrenamiento(:,indiceC(3))==precis

cOptimo = c(indiceC);

gOptimo = g(indiceG);
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ionMaximaVacas, 1);
ionMaximaMotos, 1);

ionMaximaCoches,1);
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save
([ 'cyg\cyg" clasificador,codebook,nC,
imo' , 'gOptimo’ , 'minimoC' , 'minimoG’

MODELO BAG-OF-WORDS AL

RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

.mat'" ], 'indiceC' , 'indiceG'
maximoC' , 'maximoG' );

, 'cOpt

if (mean(indiceC)<5)

msgbox(
muy bajo. Se va a recalcular.'
minimoC = minimoC/2;
maximoC = minimoC*2;
indiceCBienCalculado = fals
elseif

);

msgbox(
muy alto. Se va a recalcular.’

minimoC = maximoC/2;

maximoC = 2*maximoC;

indiceCBienCalculado = fals
else

indiceCBienCalculado = true
end

);

'El pardmetro C corresponde a un indice

€,

(mean(indiceC)>15)
'El pardmetro C corresponde a un indice

if (mean(indiceG)<5)

msgbox(
muy bajo. Se va a recalcular.'
minimoG = minimoG/2;
maximoG = minimoG*2;
indiceGBienCalculado = fals
elseif

);

msgbox(
muy alto. Se va a recalcular.’
minimoG = maximoG/2;
maximoG = 2*maximoG;
indiceGBienCalculado = fals
else
indiceGBienCalculado = true
end
indiceCBienCalculado = true;
indiceGBienCalculado= true;
end

);

'El pardmetro G corresponde a un indice

€,

(mean(indiceG)>15)
'El pardmetro G corresponde a un indice

%Se obtiene el modelo de la red con g y ¢ éptimos

cadenaVacas = sprintf(
%i' ,gOptimo(1),cOptimo(1));

cadenaMotos = sprintf(
%i' ,gOptimo(2),cOptimo(2));

cadenaCoches = sprintf(
%i"' ,gOptimo(3),cOptimo(3));

netVacas = svmtrain (etiquetasVaca
histogramaTrain, cadenaVacas);

netMotos = svmtrain (etiqguetasMoto
histogramaTrain, cadenaMotos);

netCoches = svmtrain (etiqguetasCoch
histogramaTrain, cadenaCoches);

save (archivoGuardar,
'netVacas' , 'netCoches' , 'netMotos'

end

);

end

-s0-t2-g%i-c

'“s0-t2-g%i-c

s0-t2-g%i-c
sTrain',
sTrain’,

esTrain’,
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6.4.9.ValidacionClasificador.m

function  validacionClasificador (humeroCodewords, clasifica dor,
codebook);

%%6%%%%%%% %% %% % % %% %% %% %% %% %% %% % % % %% 0%%
% VALIDACIONCLASIFICADOR(numeroCodewords,tipo,esCon junto,esMulticlase)
% La funcion validacionclasificador simula las rede S neuronales

% para hallar las clasificaciones mediante los hist ogramas calculados
% anteriormente. En funcion del pardmetro clasific ador, usaremos

% un perceptrén monocapa (si tipo vale 'SLP"), una magquina de vector
% soporte tipo kernel lineal (si tipo vale 'SVMKL") 0 una méaquina de
% vector soporte tipo rbf (si tipo vale 'SVMRBF"). El pardmetro

% codebook determina si queremos utilizar el 'Globa I', el 'Local’, el

% 'Multiclase' o el 'Conjunto’.
%9%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% % %

%Se establecen los nombres de los archivos para gua rdar datos
nC = int2str (numeroCodewords);
archivoGuardarl =

[ ‘clasificadores/clasificaciones' ,Clasificador,codebook,nC, “mat' ]
archivoCargarl =

[ 'clasificadores/redes' ,Clasificador,codebook,nC, “mat' ]
disp(archivoCargarl)

%Se empieza a hacer el test
switch codebook
case 'Conjunto’
archivoCargar2 =

[ 'histogramas/histogramaConjuntoTest' ,nC, "mat'" ;

otherwise

archivoCargar2 = [ ‘histogramas/histogramaTest' ,nC, "mat' ;
end

load (archivoCargarl);
load (archivoCargar?2);

load 'numerolmagenesTest.mat' ;

%Las etiquetas son vectores que contienen unos en | as posiciones
%correspondientes a la clase a clasificar y ceros e n el resto
unosVacasTest = ones (1,numerolmagenesVacas);

unosCochesTest = ones (1,numerolmagenesCoches);

unosMotosTest = ones (1,numerolmagenesMotos);

cerosVacasTest = zeros (1,numerolmagenesVacas);

cerosCochesTest = zeros (1,numerolmagenesCoches);

cerosMotosTest = zeros (1,numerolmagenesMotos);

etiquetasVacasTest = [unosVacasTest cerosMotosTes t cerosCochesTest];
etiquetasMotosTest = [cerosVacasTest unosMotosTest cerosCochesTest];
etiquetasCochesTest = [cerosVacasTest cerosMotosTes t unosCochesTest];

switch codebook
case 'Conjunto’
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histogramaTest = [histogramaVacasConjunto;
histogramaMotosConjunto; histogramaCochesConjunto] ;

case 'Local

histogramaTest = [histogramaVacasLocal; hi stogramaMotosLocal,
histogramaCochesLocal];

otherwise

histogramaTest = [histogramaVacasGlobal;
histogramaMotosGlobal; histogramaCochesGloball;
end

maximoHistogramaTest = max (histogramaTest);

cerosEnMaximo = find (maximoHistogramaTest==0);
maximoHistogramaTest(cerosEnMaximo) = 0.0001;

[F C]=size(histogramaTest);

numerolmagenesTest =
numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+numerolmage nesCoches;

switch clasificador
case 'SLP
%Se hace la simulacién del perceptrén, que dara la
%clasificacion final

clasificacionVacas = sim (netVacas , histo gramaTest");
clasificacionMotos = sim (netMotos , histo gramaTest");
clasificacionCoches = sim (netCoches, histo gramaTest");
save (archivoGuardarl,

‘clasificacionVacas' , 'clasificacionCoches' , 'clasificacionMotos' );
otherwise

switch codebook
case 'Multiclase’
etiquetasTest = [unosVacasTest 2* unosMotosTest
3*unosCochesTest];
[clasificacion , precision] = svmpr edict
(etiquetasTest' ,histogramaTest,net);
save (archivoGuardarl, ‘clasificacion’ );
otherwise
[clasificacionVacas , precisionVaca s ] = svmpredict
(etiquetasVacasTest' ,histogramaTest,netVacas);
if (sum(clasificacionVacas>0)==0)

disp( 'Salidas de vacas todas a ceros' )
pause;
end
[clasificacionMotos , precisionMoto s ] = svmpredict

(etiquetasMotosTest' ,histogramaTest,netMotos);
if (sum(clasificacionMotos>0)==0)

disp( 'Salidas de motos todas a ceros' )
pause;
end
[clasificacionCoches, precisionCoch es] = svmpredict

(etiquetasCochesTest',histogramaTest,netCoches);
if (sum(clasificacionCoches>0)==0)

disp( 'Salidas de coches todas a ceros' )
pause;
end
save (archivoGuardarl,
‘clasificacionVacas' , 'ClasificacionCoches’ , 'ClasificacionMotos' );
end

end
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6.4.10.CalcularMedidasCalidad.m

function  calcularMedidasCalidad (numeroCodewords,esMulticla se);

%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %9
% CALCULARMEDIDASCALIDAD (NUMEROCODEWORDS, ESMULARKE)

% La funcion calcularMedidasCalidad calcula la prec ision y recall, la
% medida F y las probabilidades de falsa alarma y d eteccion. El
% parametro esMulticlase determina si la red neuron al utiliza una

% clasificacion multiclase.
%09%%%%%0% %% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %00

nC = int2str (numeroCodewords);
load ( 'numerolmagenesTest.mat' );

numerolmagenesTest =
numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+numerolmage nesCoches;

probabilidadHv = numerolmagenesVacas/numerolmagenes Test;
probabilidadHm = numerolmagenesMotos/numerolmagenes Test;
probabilidadHc = numerolmagenesCoches/numerolmagene sTest;
relevantes =
[numerolmagenesVacas;numerolmagenesMotos;numerolmag enesCoches];
nombrePredictor = [ 'SLP ; 'SVMKL' ; 'SVMRBF'];
if (esMulticlase == false)
for cod=1:3 %cod cambia el codebook empleado
switch cod
case 1  %Codebooks globales
codebook = ‘Global' ;
case 2 %Codebooks globales modificados
codebook = ‘Conjunto’
case 3 %Codebooks locales
codebook = ‘Local' ;
end
archivoCargarSLP =] ‘clasificadores/clasificacionesSLP' ,
codebook,nC, "mat' J;
archivoCargarSVMKL = ‘clasificadores/clasificacionesSVMKL' ,
codebook,nC, "mat' J;
archivoCargarSVMRBF =
[ ‘clasificadores/clasificacionesSVMRBF' ,codebook,nC, ‘'mat" ]
archivoGuardarSLP =] ‘probabilidades/fSLP'
,codebook,nC, ‘mat" ],
archivoGuardarSVMKL = [ '‘probabilidades/fSVMKL'
,codebook,nC, ‘'mat" J;
archivoGuardarSVMRBF =
[ 'probabilidades/fSVMRBF' ,codebook,nC, ‘mat" ],
for clas=1:3 %clas es el clasificador (SLP,SVMKL,SVMRBF)
if clas==1

load (archivoCargarSLP);
elseif  (clas==2)

load (archivoCargarSVMKL);
elseif  (clas==3)

load (archivoCargarSVMRBF);
end
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if clas==1  %SLP monoclase
probabilidadDvHv = numel(find (clas
(1:numerolmagenesVacas) >= 0));
probabilidadDmHv = numel(find (clas
(1:numerolmagenesVacas) >= 0));
probabilidadDcHv = numel(find (clas
(1:numerolmagenesVacas) >= 0));

probabilidadDvHmM = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+1):(numerolmagenesVacas+numer

0));
probabilidadDmHm = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+1):(hnumerolmagenesVacas+numer

0));
probabilidadDcHm = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+1):(numerolmagenesVacas+numer

0));

probabilidadDvHc = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+1):end) >

probabilidadDmHc = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+1):end) >

probabilidadDcHc = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+1):end) >

elseif  (clas==2||clas==3)
probabilidadDvHv = numel(find (clas
(1:numerolmagenesVacas) == 1));
probabilidadDmHv = numel(find (clas
(1:numerolmagenesVacas) == 1));
probabilidadDcHv = numel(find (clas
(1:numerolmagenesVacas) == 1));

probabilidadDvHm = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+1):(hnumerolmagenesVacas+numer

1)
probabilidadDmHm = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+1):(numerolmagenesVacas+numer

1);
probabilidadDcHm = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+1):(hnumerolmagenesVacas+numer

1));

probabilidadDvHc = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+1):end) =
probabilidadDmHc = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+1):end) =
probabilidadDcHc = numel(find (clas
((numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+1):end) =
end

%%%%%%% %% %%%% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %

BAG-OF-WORDS AL

ificacionVacas
ificacionMotos

ificacionCoches

ificacionVacas
olmagenesMotos)) >=

ificacionMotos
olmagenesMotos)) >=

ificacionCoches
olmagenesMotos)) >=

ificacionVacas

=0));

ificacionMotos

=0));

ificacionCoches

=0));

%SVMs monoclase

ificacionVacas
ificacionMotos

ificacionCoches

ificacionVacas
olmagenesMotos)) ==

ificacionMotos
olmagenesMotos)) ==

ificacionCoches
olmagenesMotos)) ==

ificacionVacas

=1));

ificacionMotos

=1));

ificacionCoches

=1));

% PROBABILIDADES DE FALSA ALARMA Y DETECCION

probabilidadFAVacas (clas,cod) =
(probabilidadDvHm*probabilidadHm +
probabilidadDvHc*probabilidadHc)/numerolmagenesTest
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probabilidadFAMotos (clas,cod) =
(probabilidadDmHv*probabilidadHv +
probabilidadDmHc*probabilidadHc)/numerolmagenesTest

probabilidadFACoches(clas,cod) =
(probabilidadDcHv*probabilidadHv +
probabilidadDcHm*probabilidadHm)/numerolmagenesTest

probabilidadPerdidaVacas (clas,cod) = 1
(probabilidadDvHv/numerolmagenesVacas);

probabilidadPerdidaMotos (clas,cod) = 1
(probabilidadDmHmM/numerolmagenesMotos);

probabilidadPerdidaCoches(clas,cod) = 1
(probabilidadDcHc/numerolmagenesCoches);

if (probabilidadFAVacas (clas,cod)<O ||

probabilidadFAVacas (clas,cod)>1 ||probabilidadFACo
probabilidadFACoches (clas,cod)>1||probabilidadFAMo
probabilidadFAMotos (clas,cod)>1)

APLICACION DEL MODELO BAG-OF-WORDS

ches (clas,cod)<0||
tos (clas,cod)<0 ||

error ( ‘Ninguna de las probabilidades de falsa alarma

0 pérdida pueden valer mas de 1 o menos de 0' );
end

%%%%%%% % %% % %% %% %% %% % %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %%

% PRECISION-RECALL Y MEDIDA F

relevantesRecuperados =
[probabilidadDvHv;probabilidadDmHm;probabilidadDcHc

recuperados =
[(probabilidadDvHv+probabilidadDvHm+probabilidadDvH
v+probabilidadDmHm+probabilidadDmHCc);(probabilidadD
m-+probabilidadDcHc)];

%Calculo de las precisiones y del recall
for clase=1:3 %Vacas, motos, coches
if (recuperados(clase) == 0)

l;

¢);(probabilidadDmH
cHv+probabilidadDcH

error ([ ‘No se ha recuperado ninguna imagen de la
clase' int2str(clase), ', clasificador ' ,int2str(clas)]);
end
precision(clas,cod,clase) = releva ntesRecuperados
(clase) /recuperados(clase);
if (precision(clas,cod,clase)<0 ||
precision(clas,cod,clase)>1)
error ( ‘Ninguna de las precisiones pueden valer
mas de 1 o menos de 0' );
end
if (recuperados (clase)==0 && relevantesRecuperados
(clase)==0)
precision(clas,cod,clase) == ;
end
recall (clas,cod,clase) = relevante sRecuperados
(clase) /relevantes (clase);
if (recall(clas,cod,clase)<0 ||
recall(clas,cod,clase)>1)
error ( '‘Ninguno de los recall pueden valer mas de

1 o menos de 0' );
end
f(clas,cod,clase) = 2*(precision(
*recall(clas,cod,clase) )/(precision(clas,cod,clas
+recall(clas,cod,clase));
if (isnan (f(clas,cod,clase)))
f(clas,cod,clase) = 0;
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end
end %for clase
fVacas =f(clas,cod,l);
fMotos =f (clas,cod,2);
fCoches =f(clas,cod,3);
if (clas==1)
save (archivoGuardarSLP,
'fVacas' |, 'fCoches' |, 'fMotos' );
elseif  clas==2
save (archivoGuardarSVMKL,

‘fVacas' ,'fCoches' ,'fMotos' );
elseif clas==
save
(archivoGuardarSVMRBF, ‘fVacas' , 'fCoches' , ‘'fMotos' );
end

end %for clas
for clase=1:3
if f(2,cod,clase)>f(3,cod,clase)

disp ([ 'Para el codebook ,int2str(cod), "los
resultados del SVMKL son mejores que los del SYMRBF "D;
end
end

end %for cod

%%%%%% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %

%PRESENTACION DE RESULTADOS
% Representacion de la probabilidad de falsa alarma y la de
% pérdida
disp ( Mkt *PROBABILIDADES DE FALSA ALARMA'Y
P E R D I DA******************' ) ,
disp ( 'CLASIFICADOR PROB. F.A.

PROB. PER.' );
disp ( ' Vacas Motos  Coches V acas
Motos  Coches' );
for cod=1:3
if (cod==1)
disp ( 'CODEBOOK GLOBAL);
elseif  (cod==2)
disp ( 'CODEBOOK GLOBAL MODIFICADO);
elseif  (cod==3)
disp ( 'CODEBOOK LOCAL);
end

for clas=1:3

disp ([nombrePredictor(clas,:), '
" ,num2str(probabilidadFAVacas(clas,cod)),
' ,num2str(probabilidadFAMotos(clas,cod)),
" ,num2str(probabilidadFACoches(clas,cod)),
,num2str(probabilidadPerdidaVacas(clas,cod)), '
,num2str(probabilidadPerdidaMotos(clas,cod)), '
" ,num2str(probabilidadPerdidaCoches(clas,cod))]);

end
end
if (numel(find(f==0))>0)
error( 'Alguna medida F es 0' );
end

% Representacion de precision y recall
disp ( erkkkrrrrxrrx RESULTADOS DE PRECISION Y RECALL

*kkkkkkkkkkkkkkkkhk! ),
disp(  'CLASIFICADOR PRECISION
RECALL');

128

AL



APLICACION DEL MODELO BAG-OF-WORDS
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

disp ( ' Vacas Motos  Coches V acas
Motos  Coches' );
for cod=1:3

if (cod==1)

disp ( 'CODEBOOK GLOBAL);
elseif  (cod==2)

disp ( 'CODEBOOK GLOBAL MODIFICADO);
elseif  (cod==3)

disp ( 'CODEBOOK LOCAL);
end

for clas=1:3
disp ([nombrePredictor(clas,:),
" ,num2str(precision(clas,cod,1)),
' ,num2str(precision(clas,cod,?)),
' ,num2str(precision(clas,cod,3)),

" ,num2str(recall(clas,cod,1)), o ,num2str(recall(clas,cod,?2)),
" ,num2str(recall(clas,cod,3))]);
end
%Representacion de la medida F para el clasificador monoclase
figure;
bar ([f(1,cod,1) f(1,cod,2) f(1,cod,3);f(2, cod,1) f(2,cod,2)
f(2,cod,3);f(3,cod,1) f(3,cod,2) f(3,cod,3)]);
if cod==1
title ([ ‘Medida F para ' ,nC, ' codewords en la
clasificacion monoclase global' D;
elseif cod==2
title ([ 'Medida F para ,nC, ' codewords en la
clasificacion monoclase global modificado' D;
elseif cod==3
title ([ ‘Medida F para ,nC, ' codewords en la
clasificacion monoclase local' D;
end
axis ([0 4 01));
legend ( ‘Vacas' , 'Coches' , 'Motos' |, 'Location’ , 'SouthEast' );
xlabel ([ 'SLP (1), SVMKL(2) y SVMRBF(3)' D;
grid on;
end

elseif  (esMulticlase)
archivoCargarSVMKL =
[ 'clasificadores/clasificacionesSVMKLMulticlase' ,nC, “mat" ]
archivoGuardarSVMKL=
[ 'probabilidades/fSVMKLMulticlase' ,nC, "mat' ;
archivoCargarSVMRBF =
[ ‘clasificadores/clasificacionesSVMRBFMulticlase' ,nC, “mat" ]
archivoGuardarSVMRBF=
[ 'probabilidades/f[SVMRBFMulticlase' ,nC, "mat' ;
for clas=2:3
if (clas==2)
load (archivoCargarSVMKL);
elseif  (clas==3)
load (archivoCargarSVMRBF);

end
probabilidadDvHv = numel(find (clasificacio n
(1:numerolmagenesVacas) == 1));
probabilidadDmHv = numel(find (clasificacio n
(1:numerolmagenesVacas) == 2));
probabilidadDcHv = numel(find (clasificacio n

(1:numerolmagenesVacas) == 3));
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probabilidadDvHm = numel(find (clasificacio n
((numerolmagenesVacas+1):(hnumerolmagenesVacas+numer olmagenesMotos)) ==
1)

probabilidadDmHmM = numel(find (clasificacio n
((numerolmagenesVacas+1):(numerolmagenesVacas+numer olmagenesMotos)) ==
2));

probabilidadDcHm = numel(find (clasificacio n
((numerolmagenesVacas+1):(hnumerolmagenesVacas+numer olmagenesMotos)) ==
3));

probabilidadDvHc = numel(find (clasificacio n
((numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+1):end) = =1));

probabilidadDmHc = numel(find (clasificacio n
((numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+1):end) = =2));

probabilidadDcHc = numel(find (clasificacio n
((numerolmagenesVacas+numerolmagenesMotos+1):end) = =3));

%%%%%%%6%6%6%%%% % %% %% %% %% %% %% % % % % % %% %% %% %% %% % % %
% MATRIZ DE CONFUSION

disp( wkkkkkk koo ATRIZ DE
CONFUSION ) ;

disp([ 'HIPOTESIS \DECISIONES
' ,nombrePredictor(clas,:))]);

disp( ' Vacas  Motos Coches' );

disp([ ‘Vacas ' ,int2str(probabilidadDvHv), '

,int2str(probabilidadDmHyv), '
,int2str(probabilidadDcHV)]);
disp([ ‘Motos ' ,int2str(probabilidadDvHm),
" ,int2str(probabilidadDmHm), '
", int2str(probabilidadDcHmM)]);
disp([ '‘Coches ' ,int2str(probabilidadDvHc), '
,int2str(probabilidadDmHCc), '
" ,int2str(probabilidadDcHc)]);

%%%%%% %% %% % %% % %% %% % %% %% % %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% % %
% PROBABILIDADES DE FALSA ALARMA Y DETECCION

probabilidadFAVacas (clas)= (probabilidadDv Hm*probabilidadHm +
probabilidadDvHc*probabilidadHc)/numerolmagenesTest ;
probabilidadPerdidaVacas (clas)= 1-
(probabilidadDvHv/numerolmagenesVacas);

probabilidadFAMotos(clas) = (probabilidadDm Hv*probabilidadHv +
probabilidadDmHc*probabilidadHc)/numerolmagenesTest ;
probabilidadPerdidaMotos(clas) = 1-
(probabilidadDmHm/numerolmagenesMotos);

probabilidadFACoches(clas) = (probabilidadD cHv*probabilidadHv
+ probabilidadDcHm*probabilidadHm)/numerolmagenesTe st;

probabilidadPerdidaCoches(clas) = 1-
(probabilidadDcHc/numerolmagenesCoches);

%%0%%%%%% %% % %% % %% %% % %% % %% %% % %% %% % %% % %% %% % %%
% PRECISION-RECALL Y MEDIDA F
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relevantesRecuperados =

[probabilidadDvHv;probabilidadDmHm;probabilidadDcHc 1;

recuperados =
[(probabilidadDvHv+probabilidadDvHm+probabilidadDvH c);(probabilidadDmH
v+probabilidadDmHm+probabilidadDmHCc);(probabilidadD cHv+probabilidadDcH

m-+probabilidadDcHc)];

%Calculo de las precisiones y del recall
for clase=1:3 %Vacas, motos, coches

precision(clas,clase) = relevantesRecu perados (clase)
/recuperados(clase);
if (precision(clas,clase)<0 || precision(clas,clase)> 1)
error ( ‘Ninguna de las precisiones pueden valer mas de
1 o menos de 0' );
end
if (recuperados (clase)==0 && relevantesRecuperados
(clase)==0)
precision(clas,clase) == 0;
end
recall (clas,clase) = relevantesRecuper ados (clase)

/relevantes (clase);
if (recall(clas,clase)<O0 || recall(clas,clase)>1)

error ( ‘Ninguno de los recall pueden valer mas de 1 o
menos de 0" );
end
f(clas,clase) = 2*(precision(clas,cla se)
*recall(clas,clase) )/(precision(clas,clase) +re call(clas,clase));

if (isnan (f(clas,clase)))
f(clas,clase) = 0;
end
end
fVacas =f(clas,l);
fCoches =f(clas,2);
fMotos = f (clas,3);

if clas==
save (archivoGuardarSVMKL, 'fVacas' |, 'fCoches' |, 'fMotos' );
elseif  clas==3
save (archivoGuardarSVMRBF, ‘fVacas' ,'fCoches' |, 'fMotos' );
end
end
% Representacion de la probabilidad de falsa alarma y la de
% pérdida

disp ( Pk PROBABILIDADES DE FALSA ALARMA'Y
P E R D I DA******************' ),
disp ( 'CLASIFICADOR PROB. F.A.

PROB. PER." );
disp ( 'MULTICLASE Vacas Coches  Motos Vacas
Coches  Motos' );

for clas=2:3

disp ([nombrePredictor(clas,:),
,num2str(probabilidadFAVacas(clas)),
,num2str(probabilidadFAMotos(clas)), '
,num2str(probabilidadFACoches(clas)), '
" ,num2str(probabilidadPerdidaVacas(clas)), '
" ,num2str(probabilidadPerdidaMotos(clas)),
,num2str(probabilidadPerdidaCoches(clas))]);

end

% Representacion de la precision y el recall
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disp ( ko RESULTADOS DE PRECISION Y

RECALL******************‘ ),

disp ( 'CLASIFICADOR PRECISION
RECALL');

disp ( 'MULTICLASE  Vacas Motos  Coches Vacas
Motos  Coches' );

for clas=2:3

disp ([nombrePredictor(clas,:),
" ,num2str(precision(clas,1)), B ,num2str(precision(clas,?2)),
" ,num2str(precision(clas,3)), o ,num2str(recall(clas,1)),
" ,num2str(recall(clas,?2)), o ,num2str(recall(clas,3))]);

end

%Representacion de la medida F para el clasificador multiclase
figure;
bar ([f(2,1) f(2,2) f(2,3);f(3,1) f(3,2) f(3,3) D;
title ([ ‘Medida F para ,nC, ' codewords en la clasificacion
multiclase ' D;
axis ([0 4 0 1]);
legend ( 'Vacas' , 'Coches' , 'Motos' |, 'Location’ , 'SouthEast' );
xlabel ([nombrePredictor(clas,:), 'y
' ,nombrePredictor(clas,:), ‘2" D
grid on;
end
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6.4.11.PROYECTO.m

function

%%%% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %

BAG-OF-WORDS AL

PROYECTO (numeroCodewords, numerolteraciones);

% PROYECTO (NUMEROCODEWORDS, NUMEROITERACIONES)

% La funcion PROYECTO llama a todas las funciones c
% adecuados para realizar toda la ejecucion del pro

%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %%

on los parametros

calcularCodebooks(numeroCodewords, numerolteracione s);
calcularlteracionOptima(numeroCodewords, numerolter aciones);
asignhacionCodewords( ‘Train'  ,numeroCodewords);

histograma( 'Train’ ,numeroCodewords);

asignacionCodewords ( ‘Test' ,numeroCodewords);

histograma (  'Test' ,numeroCodewords);

calcularCodebookConjunto (numeroCodewords, humerolt eraciones);
entrenamientoClasificador (humeroCodewords, 'SLP' |, 'Global' );
entrenamientoClasificador (humeroCodewords, 'SLP' , 'Local' );
entrenamientoClasificador (humeroCodewords, 'SLP' , 'Conjunto’ );
entrenamientoClasificador (humeroCodewords, 'SVMKL' , 'Global' );
entrenamientoClasificador (humeroCodewords, 'SVMKL' , 'Local' );
entrenamientoClasificador (humeroCodewords, 'SVMKL' , 'Multiclase' );
entrenamientoClasificador (humeroCodewords, 'SVMKL' , 'Conjunto’  );

entrenamientoClasificador (humeroCodewords,
entrenamientoClasificador (humeroCodewords,
entrenamientoClasificador (humeroCodewords,
entrenamientoClasificador (humeroCodewords,

'SVMRBF', 'Global' );
'SVMRBF', 'Local' );
'SVMRBF', 'Multiclase' );
'SVMRBF', 'Conjunto’  );

validacionClasificador (numeroCodewords, 'SLP' |, 'Global' );
validacionClasificador (numeroCodewords, 'SLP' , 'Local' );
validacionClasificador (numeroCodewords, 'SLP' , 'Conjunto’ );
validacionClasificador (numeroCodewords, 'SVMKL' , 'Global' );
validacionClasificador (numeroCodewords, 'SVMKL' , 'Local' );
validacionClasificador (numeroCodewords, 'SVMKL' , 'Multiclase' );
validacionClasificador (numeroCodewords, 'SVMKL' , 'Conjunto’  );
validacionClasificador (numeroCodewords, 'SVMRBF', 'Global' );
validacionClasificador (numeroCodewords, 'SVMRBF', 'Local' );
validacionClasificador (numeroCodewords, 'SVMRBF', 'Multiclase' );

validacionClasificador (numeroCodewords,

calcularMedidasCalidad (humeroCodewords, false);
calcularMedidasCalidad (humeroCodewords, true);
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6.4.12.ComparativaClasificadores.m

function  comparativaClasificadores

%%%% %% % %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %

% La funcion COMPARATIVACLASIFICADORES compara los 3 tipos de
% clasificadores empleados para las 3 clases y para la utilizacion de
% caracteristicas globales. Se comparan mediante la medida F

%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% % %% %% %% %%

%No se utilizan todos los datos porque quedarian al gunos picos en la
%gréfica. Estos picos son producto de las inicializ aciones aleatorias.
x=[10:20:250 300:50:1550 1750 2000];

for i=1:41
cadena=sprintf ( ‘probabilidades/fSLP%i.mat' X(0);
load (cadena);
fVacasGlobalSLP (i) = fVacasGlobal;
fMotosGlobalSLP (i) = fMotosGlobal;
fCochesGlobalSLP(i) = fCochesGlobal;

cadena=sprintf ( '‘probabilidades/fSVMKL%i.mat' X(0);
load (cadena);

fVacasGlobalSVMKL (i) = fVacasGlobal,;

fMotosGlobalSVMKL (i) = fMotosGlobal;

fCochesGlobalSVMKL(i) = fCochesGlobal;

cadena=sprintf ( ‘probabilidades/fSVMRBF%i.mat' X(0);
load (cadena);

fVacasGlobalSVMRBF (i) = fVacasGlobal,

fMotosGlobalSVMRBF (i) = fMotosGlobal;

fCochesGlobalSVMRBF(i) = fCochesGlobal,

end

xi = 10:200:2000;

%Se usa la interpolacién para suavizar las curvas
fVacasGlobalSLP = interpl(x,fVacasGlobalSLP ,xi);

fMotosGlobalSLP = interp1(x,fMotosGlobalSLP ,xi);
fCochesGlobalSLP = interp1(x,fCochesGlobalSLP xi);

fVacasGlobalSVMKL = interpl(x,fVacasGlobalSVMKL ,x i);
fMotosGlobalSVMKL = interp1(x,fMotosGlobalSVMKL ,x i);
fCochesGlobalSVMKL = interp1(x,fCochesGlobalSVMKL,x i);
fVacasGlobalSVMRBF = interpl(x,fVacasGlobalSVMRBF Xi);
fMotosGlobalSVMRBF = interpl(x,fMotosGlobalSVMRBF Xi);
fCochesGlobalSVMRBF = interp1(x,fCochesGlobalSVMRBF Xi);
%Representacion de la comparacion

subplot (1,3,1), plot (xi,fVacasGlobalSLP, g,
xi,fVacasGlobalSVMRBF, ‘'m" xi,fVacasGlobalSVMKL, b );
axis ([10 2000 0 1]);

legend ( 'SLP' , 'SVM RBF' , 'SVM kernel lineal’ , 'Location’ , 'South" );
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title ‘Clasificadores de vacas con caracteristicas global

subplot (1,3,2), plot

(xi,fMotosGlobalSLP, 'g" xi,fMotosGlobalSVMRBF,
, b

axis ([10 2000 0 1});

legend ( 'SLP' , 'SVM RBF' , 'SVM kernel lineal’

title 'Clasificadores de motos con caracteristicas global

subplot (1,3,3), plot

(xi,fCochesGlobalSLP, ‘0" xi,fCochesGlobalSVMRBF,
MKL,'b" );

axis ([10 2000 0 1});

legend ( 'SLP' , 'SVM RBF' , 'SVM kernel lineal’

title 'Clasificadores de coches con caracteristicas globa
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es' ;
'm' ,xi,fMotosGlobalSVMKL

, 'Location’ , 'South" );
es' ;

'm' ,xi,fCochesGlobalSV

, 'Location’ , 'South" );
les' ;
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