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Resumen

La vision artificial o por computadora es una disciplina que, mediante la capacidad de percepcién
visual, busca la construccion de descripciones explicitas y significativas de los objetos fisicos a
partir de imagenes. Esta capacidad permite extraer y analizar informacion espectral, espacial y
temporal de los distintos objetos contenidos en una imagen.

Gran variedad de tareas pueden ser realizadas por un sistema de vision artificial debido a esta
capacidad; una de gran importancia es el reconocimiento de objetos, la cual se refiere a la
identificacién de un objeto con base en descriptores asociados con el objeto. Los procesos de
extraccion de caracteristicas y clasificacion, son de relevante importancia para que el
reconocimiento de objetos cumpla su objetivo. Ademas, para obtener un buen desempefio en esta
tarea es necesario contar con descriptores robustos y un clasificador de buena calidad.

En este sentido, el algoritmo de extraccion de caracteristicas propuesto por Navneet Dalal y Bill
Triggs [1], denominado histogramas de gradientes orientados (Histogram of Oriented Gradients,
HOG), ha demostrado que en representaciones normalizadas del objeto, sus descriptores ofrecen
informacion discriminativa de los objetos presentes en una imagen, siendo ademés robusta
gracias a su invariancia ante cambios en la iluminacion, en el fondo o en la posicion del objeto.

Por otro lado, es bien conocida la caracteristica de las redes neuronales artificiales (RNA o ANN
del inglés Artificial Neural Network) tipo perceptron multicapa (MLP, Multi-Layer Perceptron)
para solventar el problema que se presenta cuando los pocos datos disponibles durante el
entrenamiento generalmente no son suficientes para cubrir la variabilidad en apariencia, lo que
representa una buena opcion para el proceso de clasificacion.

Buscando ofrecer una alternativa competitiva con las existentes actualmente, y considerando la
importancia que tiene la tarea de reconocimiento de objetos en diversas areas de la ciencia y su
gran potencial de aplicaciones, el presente trabajo de tesis presenta un sistema de reconocimiento
de objetos que utiliza en el proceso de extraccion de caracteristicas al algoritmo HOG y a una
RNA tipo MLP en el proceso de clasificacion.






Abstract

Computer vision is a discipline that, through the ability of visual perception, search the
construction of explicit and significant descriptions of physical objects from images. This ability
allows to extract and analyse spectral, spatial and temporal information of the different object in
an image.

Variety of task can be performed by a computer vision system due this ability; object recognition
is one of the most important, which refers to the identification of an object based descriptors
associated with the object. The process of feature extraction and classification, are of outstanding
importance for the object recognition task in achieving its objective. Also, for a good performance
in this task robust descriptors and a classifier of good quality are necessary.

At this sense, the feature extraction algorithm proposed by Navneet Dalal and Bill Triggs [1],
called histogram of oriented gradients (HOG), demonstrated that under standard representations
of objects, descriptors provide discriminative information from the objects in an image, and is
also robust thanks to its invariance to changes in lighting, background or object position.

On the other hand, is highly known the characteristic of the artificial neural networks (ANN)
multilayer perceptron (MLP) to solve the problem that occurs when the data available in training
generally are not sufficient to cover the variability in appearance, which is a good option for the
classification process.

Seeking to offer a competitive alternative to existing today, and considering the importance of
the object recognition task in the different sciences areas and their potential in applications, the
present work of thesis shows an object recognition system integrated by a HOG algorithm in the
characteristics extraction process and ANN type MLP in the classification process.






Agradecimientos

Mi més profundo y sincero agradecimiento a todas aquellas personas que con su ayuda han
colaborado en la realizacion del presente trabajo, en especial al Dr. Enrique Guzman Ramirez,
director de esta investigacion, por la orientacion, el seguimiento y la supervisién continda de la
misma, pero sobre todo por la motivacion y el apoyo recibido a lo largo de estos afios.

Especial reconocimiento merece el interés mostrado por mi trabajo y las sugerencias recibidas
de los sinodales: Dr. Rosebet Miranda, Dr. Anibal Arias, Dr. Agustin Santiago y Dr. Omar
Caballero.

Un agradecimiento muy especial merece la comprension, pacienciay el animo recibidos de todas
y cada una de las personas que integran mi familia y amigos.

A todos ellos, muchas gracias.






Dedicatoria

A Dios.

Por permitirme llegar hasta este punto y haberme dado salud para lograr mis objetivos, ademas
de su infinita bondad y amor.

A mi madre Guillermina.

Por darme todo su apoyo en todo momento, por sus consejos, sus valores, su bondad, por la
motivacién constante que me ha permitido ser una persona de bien, pero mas que nada, por su
amor y alegria.

A mi padre Vicente.

Por ser un pilar fundamental de mi formacién académica y personal, por los ejemplos de
perseverancia y constancia que lo caracterizan y que me ha infundado siempre, por el valor
mostrado para salir adelante, por su esfuerzo, su voluntad y por su amor.

A mis familiares.

Merit, Eneas, Diomedes, Violeta y Leona, por estar conmigo y apoyarme siempre. Carlos,
Delfino y Margarita por sus consejos. Y a todos aquellos que participaron directa o
indirectamente en la elaboracion de esta tesis.

Todo este trabajo ha sido posible gracias a ellos.






Indice

RESUMEN ..ot e e et et e et et e e et e e s e s e e et e e esesees et e s esereesete s ese s et areesereesseesereseesareeas "
AB ST RACT oot e e e e e e et e e e et e e et e e e s e et et e e et e et et e e et e e e et e et er e e st rar s Vv
AGRADECIMIENTOS ..ot e s e et e e er e e er e er e e enann VII
DEDICATORIA ..o oottt e et e e e et e e e et e e et e e et ateseesase et e e eseseseesasesseseseseessasessereseseneseaees IX
(1] Y (o =SSR XI
INDICE DE FIGURAS ...t et e e e a et e e e e e e e e s e e es e e es et eees e e esate s esaear e eerenaes XV
INDICE DE TABLAS ...t et ee e e e e e e e s et e e e s e s et e e et e e e s e e es et eerereeereeeseranes XIX
CAPTTULDOD Lo e ettt e e e e e e et et e e et e et e e e et e e e e et e es e e e e e er e 1
INTRODUGCCION ..ot e et e et e e e et e e et et e e et e e et e et ese e et e e eseres et eeesasessareeseraeeeane 1
L L G ONTE X T O ettt tii e ettt e et et te e ettt e e e e ee e eeee e e s e et see e aeeesseeaess e s seenseetnsssensseesasestseenseesnssesnnsennnrees 1
1.2 PROBLEMA A RESOLVER . . et ittette e et te et eee e teseeeesseessetassetaseetasaestesseessenassetassesnssesasssennsesneees 3
L B JUSTIFICACION ..ttt ettt et et et e e e et e eeee e et eee s e e taneee e st seesess s sesesaseese s ssessnnsesennnnsenennnns 3
L HIP O TE SIS ittt ettt ettt et et e et e ettt e e e eee e e e ee et ree e aeeeaeeesaass et seeaasaesnssesnnseenassetseennseesnssesnnsennnnees 4
1.5 OBIETIVOS DEL TRABAID .vu ettt ettt ee e tteeseassstessstessssasssetasssssessasessssssssesssssstassessssesasssstnsesineees 4
LB IVIETAS oo e e e e e e e e et e e e s et e e et e e et et e s e e e e et e e et et e es et e e et et e es et e s et e e et e e er et e s et es et e e erereeas 5

1.7 CONTRIBUCIONES ....ttteiutieeiuieeesiesasstesesssesaasseeasssesasssessssesassesasssesssseessseessnseessnsesssnsessssseesnnns 5



Reconocimiento de objetos inmersos en imagenes estéticas mediante el algoritmo HOG y RNA-MLP

1.8 DESCRIPCION DE LA SOLUCION PROPUESTA ......utetitautiasteesieeestessteessesssseessesssneessesssnesssessneans 5
1.9 ORGANIZACION DEL DOCUMENTO ...cutiiiutiatiesiteesteessteestesssseessessssasssessssesssessssesssesssesssessneens 7
CAPITULO 2.ttt 9
MARCO TEORICO.......couiiuiiriieeseiseisesesssesessssssssssessse sttt sessasssesssessasssncs 9
2.1 RECONOCIMIENTO DE OBJETOS ..vveuieuiesteseesessesseaseaseeseeseessessessessessessssssessessessessessessesenssensens 9
2.1.1 Métodos basados €N aPari€NCIA...........ciurerieiirireiieese e 10
2.1.2 Métodos basados en CaraCteriStiCas.........ccovivreieeeeieriere e 11
2.1.3 Arquitectura de un sistema de reconocimiento de 0Objetos.........cccccevvevieiiereeiieinenn 11
2.2 PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES .....covitiitestisiesiesseeiesie st st st ssessesseenessseseessessessesnas 14
2.2.1 Representacion de una imagen digital ..........ccocveviieeienenece e 14
2.2.2 Algoritmos usados en reconocimiento de ODJEtOS..........covreiiririnenieee e 15
2.3 CLASIFICACION ....uiiitieutisieeste ettt ettt ettt sb e bbbttt be et e bt b e e bt et nbe et e e beann e b e e 23
2.3.1 ClasificaCion SUPEIVISAUA. ........cccueiueerieiieiieeie e se ettt e aesre e e reanes 25
2.3.2 Clasificacion N0 SUPEIVISAUA............coueeieiieiieeie e sttt s sre e 28
2.4 REDES NEURONALES ARTIFICIALES .....ciiuttetiiiiieesieesteesieesieeesteessseestesssseasseessneesseesnneessessnns 29
2.4.1 MOEIO DIOIOGICO ... 30
2.4.2 Modelo artificial, conCeptos GENErales. .........cocvviieiierieiiese e 31
2.5 ESTADO DEL ARTE ..uttitieuiestetestestestessesseeseessessesseseessessessesseassessessessessessessesssssenssensessessensenses 34
CAPITULO 3ottt 39
ALGORITMO HOG, RNA-MLP Y ALGORITMO EBP......cccotiieeeieecce e 39
3.1 ALGORITMO HOG ...ttt sttt st b et e et et e e b anee 39
3.1.1 Calculo del gradiente .........ccccueiieieeie e 40
3.1.2 Agrupacion de OFENtACIONES. ........cveiveeieireerieeie st e steete st e sre et e esreesae e e sreesreeeeeree s 42
3.1.3 BIOQUES de CAraCteITSIICAS .. ..veuveviriereeieeierieie et 43
3.1.4 Normalizacion de BIOQUES...........cce it 44
3. 2RNAMLP Y ALGORITMO EBP ....coiiiiiiiiiiiieiie s 45
3.2.1 Perceptron SIMPIE ..ot 45
3.2.2 ArquIteCtura del IMLP ........oooiii i 47
3.2.3 Algoritmo BackPropagation ............ccceiereriiiniiiieieiee e 50
CAPITULO 4ottt 55
S-ROHM, SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE OBJETOS BASADO EN
HISTOGRAMAS DE GRADIENTES ORIENTADOS Y PERCEPTRON MULTICAPA.......55
4.1 EXTRACCION DE CARACTERISTICAS MEDIANTE HOG ......cooiiiiiiiiie e 56
4.1.1 Gradiente de 12 IMAGEN ......cc.oiiiiiiiic e 56
4.1.2 Agrupacion de OFENTACIONES.........cveieerieeieseesteeieseesteeresreesteaaesraesteebeaseesreeeesreenes 59

xii



indice

4.1.3 Bloques de caracteristicas y NOrmalizaCion ... 62

4.2 CLASIFICADOR RNA-MLP Y ALGORITMO EBP ...t 64
4.2.1 FaSe A8 ENtreNamMieNtO...c.ccc e e oo ee e 65
O - 0 [ @0 1= - (o] [0 o OSSR 69

A 3 INTEGRACION DEL SISTEMA ... eeeeeeee e 70
4.3.1 Parametros de configuracion de S-ROHM ..o 71
4.3.2 Interfaz Grafica de Usuario de S-ROHM .......ooooieooiee et e e e eeeeeeeaeaeeeaa 72
CAPTTULO 5.ttt ettt a ettt ettt ettt et e e e et e e e e e e 83
RESULTADOS EXPERIMENTALES Y DISCUSION ....oov oot e, 83
5.1 ASPECTOS GENERALES DE LA EXPERIMENTACION ....eueteeeeeeeennnenen 83
5.1.1 Base de datos del SiStema S-ROHM .......ueueei e eeeeeeeeeeeeneeenens 84
5.1.2 Entrenamiento del Sistema S-ROHM ......ooooiiieee e, 86
5.1.3 Evaluacion del Sistema S-ROHM ........ooooeeeeeeeeee et 87

5.2 EXPERIMENTO 1. DESEMPENO DEL S-ROHM PARA CLASIFICACION BINARIA .......vvvveennnnnnn. 88
5.3 EXPERIMENTO 2. DESEMPENO DEL S-ROHM PARA RECONOCIMIENTO DE PERSONAS CON LA
BASE DE DATOS IN R A oo e ettt ettt e et e e e e e aeees 94
5.4 EXPERIMENTO 3. DESEMPENO DEL S-ROHM PARA CLASIFICACION MULTICLASE .............. 95
CAPTTULO Bttt es et e ettt ae e e e e e e e e e e e e e e ee e 99
CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO ... eeeeeennenees 99
5.1 CONCLUSIONES ... ettt ettt e e e e e e e e ettt e e e e e e et e e e e e eeeeeeeeeeen i aseeeeeeeeeen s anseeeeeeeennnnaaaseeeeeeennnes 99
5.2 TRABAJIO A FUTUROD . .eiieeeeeteee e e e e e et et eeeaeaeeeeeee e e aaseeeseeee st aasseseeeeeennnnasreeeeereennrnnaaaseeeees 102
REFERENCIAS ... 105

Xiii






Indice de figuras

Figura 1.1 Diagrama de bloques del SiStema PropuEStO. ..........cccerereririreeieienese e 6
Figura 2.1 Diagrama de bloques de la arquitectura de un sistema de reconocimiento de objetos.
............................................................................................................................................. 11
Figura 2.2 Ventana de pixeles vecinos de tamafio 3 X 3......cccccoviieiiiiinieieee e 17
Figura 2.3 Ejemplo de proceso de filtrado en el dominio de la frecuencia [52].........cccccevvveniee. 19
Figura 2.4 Seccidn de imagen de tamafio 2 X 2. ....cccccveieieeie e 20
Figura 2.5 Seccidn de imagen de tamafio 3 X 3. ....ccccviiiiiiii e 21
Figura 2.6 Imagen de un clasificador simple de dos Clases. ..........ccoiveiiiiiieiienie e 24
Figura 2.7 Esquema de un modelo Bayesian0 [68]. .........cccoovrerireriiiniiieiee e 26
Figura 2.8 Representacion de la frontera de decisSion (9). .....ccoereererenienenese e 27
Figura 2.9 Clasificacion de espacios de caracteristicas en dos y tres dimensiones [68]. ............ 27
Figura 2.10 Componentes de una NeUrona [93]......cccviieiieiiec e 31
Figura 2.11 Esquema de una neurona artifiCial. ............ccooeiiiiiiiiiisiee 32
Figura 2.12 Esquema de una RNA totalmente conectada. ...........ccooeveviineniininciccneneees 33
Figura 3.1 Esquema del proceso de extraccion de caracteristicas HOG. ..........ccccvcvevviieerieennnnn, 40
Figura 3.2 Mascara de operador derivativo para calculo de gradiente. ........c.cccccovevvevvieerieennenn, 41

Figura 3.3 Representacion de la agrupacion de orientaciones de una celda. a) Celda de
tamafio 8 X 8 con orientaciones y sus contenedores. b) Representacion del vector de votos
[010] T =T oo [0 TSSO PP PP P VRTUPORPRPPPN 42
Figura 3.4 Representacion de un bloque rectangular (R-HOG) [1].....ccccovivimiennneniieniiieene 43
Figura 3.5 Representacion de un bloque circular (C-HOG) [1]. ..coeovvevvviieieee e 44



Reconocimiento de objetos inmersos en imagenes estéticas mediante el algoritmo HOG y RNA-MLP

Figura 3.6 Funciones de activacion a) Funcion signo. b) Funcidn escalon. ...........cccccceovvenenene 46
Figura 3.7 Unidad de proceso (Perceptron Simple).........ccccoviiiiieneiinsesseee e 47
Figura 3.8 Arquitectura del Perceptron MUILICAPA...........ccoriiiiiiiiiee e 48
Figura 3.9 Funciones de activacion del MLP. ...........cccooviiiiii e 50

Figura 4.1 Imagen de rostro humano a) Imagen en escala de grises. b) Magnitud del gradiente.
¢) Angulos de orientacion del gradiente (valor del angulo proporcional a la intensidad de la

[ F=To < ) TSSOSO PP TP PR PRPRURRPRPTN 57
Figura 4.2 Imagen de rostro humano con mejora del gradiente a) Imagen en escala de grises. b)
Magnitud del gradiente. ¢) Angulos de orientacion del gradiente (con mejora)................. 58
Figura 4.3 Representacion de contenedores. a) Espaciado o separacion de 9 bins uniformemente
(20°). b) Histograma con base a 10s bins centrales. ...........cccovveieiiiiiiii s 61
Figura 4.4 Imagen de la clase girafa. a) Imagen original en escala de grises. b) Magnitud del
gradiente. ¢) Angulos del gradiente. d) Celdas de histogramas R-HOG. ............c.cc.co........ 61
Figura 4.5 Obtencién de bloques de caracteristicas (descripcion grafica)...........cccccveveviveieennnns 64
Figura 4.6 Esquema del Clasificador en fase de entrenamiento. ..........c.coovverieieicnenenc e 65
Figura 4.7 Diagrama de flujo del modulo Entrenamiento. ............cccooeiriinieniieiicneecceee 69
Figura 4.8 Esquema del Clasificador en fase de Operacion. ..........ccccevvevvevesiesivesnsiesieeseenens 70
Figura 4.9 Panel o barra de pardmetros de configuraCion.............cccocevivereiieseese e, 73
Figura 4.10 Ventana del modulo de extraccion de caracteristicas HOG. ...........ccccccveviiieiieennnns 75

Figura 4.11 Ventana del modulo de extraccién de caracteristicas HOG procesando imagenes. 76
Figura 4.12 Paneles de procesamiento individual de iméagenes positivas (superior) y negativas

(L (=] o] TSSO SSS PSSR 76
Figura 4.13 Ventana de procesamiento del sistema de reconocimiento de objetos. ................... 77
Figura 4.14 Seccion Base de datos de la pestafia ReconoCimiento. ...........cccocvereiineneiccnenenn 78
Figura 4.15 Seccion Ventana de reconocimiento de la pestafia Reconocimiento....................... 78
Figura 4.16 Seccion de paneles de ejecucion de la pestafiia Reconocimiento. ............cccceevveneen. 79
Figura 4.17 Seccion de paneles procesamiento general y almacenamiento de archivos de la

pestaiia RECONOCIMIENTO. ........ciuiiiieiieciie ettt e e be e rreeneas 80
Figura 4.18 Ventana de la pestafia Reconocimiento despues de procesar informacion. ............ 81
Figura 4.19 Ventana de la pestafia Visor despues de procesar informacion. ...........ccccccveevvenene. 82
Figura 5.1 Iméagenes positivas de algunas categorias de la base de datos Caltech 101. ............. 84
Figura 5.2 Iméagenes negativas de la base de datos Caltech 101...........cccccoeveiieiiciiciciiecees 85

Figura 5.3 Deteccidnes para proceso de clasificacion binaria en imagenes con entornos
completos (se detectan las clases de izquierda a derecha y de arriba abajo: Airplane,
Butterfly, Chair, MOTOIDIKES). ......ccveieiieiie et eneas 90

Figura 5.4 Falsos positivos en el proceso de clasificacion binaria (se detectan las clases de
izquierda a derecha y de arriba a abajo: SoccerBall, Motorbikes, Airplane, Butterfly)...... 91

XVi



indice de figuras

Figura 5.5 Gréfica de evaluacion de rendimiento ROC usando escalas logaritmicas (menos es
mejor), diferencia entre dos configuraciones de nimeros de celdas por ventana para la
ClASE ATTPIANE. ..o bbbttt 92

Figura 5.6 Gréafica de evaluacion de rendimiento ROC usando escalas logaritmicas (menos es
mejor), diferencia entre dos configuraciones de nimeros de celdas por ventana para la
(0] T = TSRS 92

Figura 5.7 Gréfica de evaluacion de rendimiento ROC usando escalas logaritmicas (menos es
mejor), diferencia entre dos configuraciones de nimeros de celdas por ventana para la
Clase MOTOIDIKES. .....eovieiiie bbbt nes 93

Figura 5.8 Gréfica de evaluacion de rendimiento ROC usando escalas logaritmicas (menos es
mejor), diferencia entre dos configuraciones de nimeros de celdas por ventana para la
ClASE BULLEITIY. ..ttt bbbt 93

Figura 5.9 Resultados del proceso de reconocimiento de personas. (a) S-ROHM para la base de
datos INRIA. (b) Diferentes sistemas comparados con HOG para la base de datos INRIA

XVii






Indice de tablas

Tabla 4.1 Pseudocodigo del algoritmo que obtiene el gradiente de la imagen............c..cccovevnen. 56
Tabla 4.2 Pseudocddigo del algoritmo que obtiene los histogramas de orientaciones................ 60
Tabla 4.3 Pseudocddigo del algoritmo gue obtiene los votos ponderados. ..........ccccceevevivenenee. 60
Tabla 4.4 Pseudocédigo del algoritmo que obtiene los bloques de caracteristicas. .................... 63

Tabla 4.5 Pseudocodigo del algoritmo que calcula la normalizacion de las caracteristicas........ 63
Tabla 4.6 Pseudocodigo del algoritmo que inicializa los pesos sinapticos de la RNA-MLP......67

Tabla 4.7 Pseudocddigo del algoritmo de propagacion de sefiales de la RNA-MLP................... 68
Tabla 4.8 Pseudocddigo del algoritmo de deCiSiOn. .........cccceeveiieiciiccecce e 70
Tabla 4.9 Parametros de configuracion del SIStEMA. .........ccooeveiiiiiiieiiseee e 72
Tabla 4.10 Codigos de los parametros de configuracion del clasificador. ...........cccoooeeviviivennnn. 74
Tabla 4.11 Archivos generados por el sistema de reconocimiento de objetos. .........ccccevevvenenee. 80
Tabla 5.1 Detalles de las bases de datos Utilizadas.............cccoeriiiiiiiininin s 85
Tabla 5.2 Resultados del experimento 1 (clasificacion binaria)..........c.ccccccveveiieiieiiciiciecee, 89

Tabla 5.3 Resultados del experimento 3 (clasificacion multiclase). ..........ccoceovveieicinencinenns 96






Capitulo 1

Introduccion

1.1 Contexto

La vision es uno de los mecanismos sensoriales de percepcion mas importantes que tiene el ser
humano y muchos de los organismos bioldgicos; se utiliza para percibir el entorno que nos rodea
y poder interactuar eficientemente con él. En este sentido es de gran importancia el poder detectar
los objetos que son de nuestro interés por medio de su forma, color, relieve, dimensiones,
distancia a la que se encuentra, etcétera.

Por su parte, la vision artificial o por computadora es una disciplina mediante la cual se dota a
una maquina de la capacidad de percibir el mundo que le rodea, para deducir la estructura y las
propiedades del mundo tridimensional a partir de una o mas iméagenes bidimensionales. De
acuerdo con Ballard y Brown, la visién por computadora se refiere a la construccién de
descripciones explicitas y significativas de los objetos fisicos a partir de imagenes [2]. Es decir,
la capacidad de percibir permite a una maquina extraer y analizar informacion espectral, espacial
y temporal de los distintos objetos contenidos en una imagen. Mientras que la informacion
espectral incluye frecuencia (color) e intensidad (tonos de gris), la informacion espacial se refiere
a aspectos como forma y posicién (una, dos y tres dimensiones) y la informacion temporal
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comprende aspectos estacionarios (presencia y/o ausencia) y dependientes del tiempo (eventos,
movimientos, procesos).

Debido a esta capacidad, la vision artificial es una disciplina en creciente auge y con una gran
cantidad de aplicaciones que pueden ser clasificadas de acuerdo al tipo de tarea que realizan en

[3]:

e Deteccion de fallas: se basa en un analisis cualitativo que involucra la deteccion de
defectos o artefactos no deseados, con forma desconocida en una posicion desconocida.
Por ejemplo, encontrar defectos en la pintura de un auto nuevo, o agujeros en hojas de
papel. [4], [3], [6].

e Verificacion: chequeo cualitativo de que una operacion de ensamblaje ha sido llevada a
cabo correctamente. Por ejemplo, que no falte ninguna tecla en un teclado, o que no falten
componentes en un circuito impreso. [7], [8], [9].

e Reconocimiento: involucra la identificacion de un objeto con base en descriptores
asociados con el objeto. Por ejemplo, la clasificacion de citricos (limones, naranjas,
mandarinas, etc.) por color y tamafio. [10], [1], [11], [12], [13].

e ldentificacidn: proceso de identificar un objeto por el uso de simbolos en el mismo. Por
ejemplo, el cédigo de barras, o cddigos de perforaciones empleados para distinguir hule
de espuma de asientos automotrices. [14], [15].

e Analisis de localizacion: evaluacion de la posicion de un objeto. Por ejemplo, determinar
la posicion donde debe insertarse un circuito integrado. [16], [17], [18], [19].

e Guia: significa proporcionar adaptativamente informacion  posicional de
retroalimentacion para dirigir una actividad. El ejemplo tipico es el uso de un sistema de
vision para guiar un brazo robético mientras suelda o manipula partes, otro ejemplo seria
la navegacion en vehiculos autonomos [20], [21], [22], [23], [24].

La tarea de reconocimiento de objetos es de particular interés para esta investigacion, sabiendo
que esta tarea involucra los procesos de extraccion de caracteristicas y clasificacion.
Considerando lo mencionado, resulta evidente, y asi lo expresan Pietikéinen et al. [25], que para
obtener un buen desempefio en esta tarea es necesario contar con descriptores robustos y un
clasificador de buena calidad.

Ahora se puede definir formalmente al reconocimiento de objetos como la tarea, dentro de un
sistema de vision artificial, de encontrar e identificar objetos en una imagen o una secuencia de
video.

Este tipo de tarea es tan importante que incluso se requiere para completar algunas de las otras
tareas o aplicaciones mencionadas. Existe una gran cantidad de areas y/o aplicaciones que hacen
uso del reconocimiento de objetos, por ejemplo: clasificacion de frutos [26], deteccion de rostros
[27], deteccion de personas [28], reconocimiento de rostros [29], deteccion de placas [15],
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seguimiento automatico de objetos [30], reconocimiento automatico de sefiales de transito [31],
entre muchas mas.

Dada la importancia que tiene la tarea de reconocimiento de objetos en diversas areas de la ciencia
y su gran potencial de aplicaciones, y con la finalidad de ofrecer una alternativa competitiva con
las existentes actualmente, en este trabajo de tesis se presenta un sistema de reconocimiento de
objetos basado en el algoritmo HOG, propuesto por Navneet Dalal y Bill Triggs en el afio de
2005 [1], y redes neuronales artificiales (RNAS).

1.2 Problema a resolver

Se ha comentado que el objetivo de un sistema de vision artificial es dotar a una maquina con
habilidades para percibir su entorno y poder interactuar con él. Una de estas habilidades es el
reconocimiento de objetos, que involucra el poder detectar y determinar la identidad de los
objetos de interés, siendo esta tarea uno de los retos mas importantes para investigadores de esta
area.

Aungue el reconocimiento de objetos es un campo de investigaciéon muy activo, todavia es
considerada una tarea en demasia compleja debido a las siguientes dificultades:

e Laalta variabilidad de la apariencia de objetos del mismo tipo. Pueden existir objetos del
mismo tipo con gran diversidad de forma, color y textura, ademéas multiples factores como
la posicion, la iluminacion, las oclusiones, entre otras, pueden aumentar estas diferencias.

e La carencia de imagenes tomadas como referencia durante la fase de entrenamiento. Los
pocos datos disponibles generalmente no son suficientes para cubrir la variabilidad en
apariencia. Aunado a esto, pueden existir diferencias significativas en las condiciones del
entrenamiento y de la operacion del sistema.

El problema de vision por computadora sigue siendo un reto abierto para el cual no existe algin
algoritmo eficaz que reconozca todo tipo de objetos en cualquier ambiente y en el tiempo en que
el sentido de la vista del ser humano lo realiza.

De acuerdo a lo mencionado en este apartado y a las definiciones, referentes al reconocimiento
de objetos, se puede definir al reconocimiento de objetos como un problema de etiquetado que
se basa en modelos de objetos conocidos. Dicho de otra manera, este problema consiste en, dada
una imagen que contiene uno o mas objetos de interés (y el fondo de la imagen) y un conjunto de
etiquetas, una para cada modelo conocido por el sistema, el sistema deberia asignar etiquetas
correctas a regiones o conjunto de regiones en la imagen.

1.3 Justificacion

Debido a que la utilizacion de dispositivos de vision artificial se ha vuelto de uso comdn en
diferentes tareas, desde el hogar hasta la industria, y a que para la realizacion de sus tareas, como
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la identificacion de objetos, requiere un equipo de coémputo, aunque no siempre con la exactitud
deseada, resulta evidente la necesidad de generar procesos y algoritmos para el reconocimiento
de objetos especificos que mejoren el desempefio de los existentes.

Ademas, tratar de dotar a un sistema de habilidades que le permitan detectar y determinar la
identidad de los objetos contintia siendo uno de los retos mas importantes para el ser humano, ya
que sistemas con esta habilidad no solo liberarian al hombre de tareas tediosas o peligrosas, sino
que también podrian realizar algunas que son imposibles para él.

En esta investigacion se ha puesto especial enfasis en el estudio de los HOGs para la etapa de
extraccion de caracteristicas. Esto se debe a que en representaciones normalizadas del objeto,
estos descriptores ofrecen informacién discriminativa de los objetos presentes en una imagen,
siendo ademas robusta gracias a su invariancia ante cambios en la iluminacion, en el fondo o en
la posicion del objeto.

En el estudio bibliografico realizado, se observa que es comun encontrar en un sistema de
reconocimiento de objetos basado en el algoritmo HOG a un clasificador SVM (Support Vector
Machine) como su complemento. Ademas, no fue posible encontrar reporte alguno donde
implementen un sistema de reconocimiento de objetos que integre al algoritmo HOG con un
clasificador que use un enfoque neuronal. En este sentido, la propuesta de este trabajo tiene por
finalidad determinar si una RNA tipo MLP puede ser un mejor complemento que algoritmos
como el SVM para un extractor de caracteristicas basado en HOG.

También se busca explotar las caracteristicas bien conocidas de la RNA tipo perceptrén multicapa
(MLP) para solventar el problema que se presenta cuando los pocos datos disponibles durante el
entrenamiento generalmente no son suficientes para cubrir la variabilidad en apariencia.

1.4 Hipotesis

El incluir un clasificador con un enfoque neuronal, como una RNA tipo MLP, en un sistema de
reconocimiento de objetos que usa en la etapa de extraccion de caracteristicas al algoritmo HOG,
puede mejorar su rendimiento.

1.5 Objetivos del trabajo

El objetivo principal del presente trabajo de tesis es disefiar e implementar un sistema de
reconocimiento de objetos inmersos en imagenes estaticas utilizando en la etapa de extraccion de
caracteristicas al algoritmo HOG y en la de clasificacion a una RNA tipo MLP entrenada con el
algoritmo backpropagation.

Para cumplir con el objetivo planteado, los siguientes objetivos secundarios son necesarios:

e Implementar el algoritmo HOG en un lenguaje de alto nivel.
e Implementar una RNA-MLP y el algoritmo backpropagation en un lenguaje de alto nivel.
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e Implementar un sistema de reconocimiento de objetos integrado por el algoritmo HOG,
en la etapa de extraccion de caracteristicas, y como clasificador una RNA-MLP.

e Implementar una interfaz de usuario que permita acceder a las diferentes fases que
integran al sistema final.

1.6 Metas

1. Generar un esquema modular del algoritmo HoG, lo cual permitird evaluar variantes en
cada una de las etapas que lo integran.

2. Generar un sistema de reconocimiento de objetos integrado por el esquema generado en
la Meta 1, en la etapa de extraccion de caracteristicas, y como clasificador una RNA-
MLP.

3. Generar una interfaz grafica de usuario (GUI, Graphical, User Interface) que permita
evaluar el desempefio del sistema propuesto.

1.7 Contribuciones
El presente trabajo de tesis tiene como principales contribuciones las siguientes:

e Conformar un sistema de estructura modular enfocado al reconocimiento de objetos; la
estructura con la que fue disefiado representa una plataforma de desarrollo que permite
integrar y evaluar variantes en cada una de las etapas que lo integran.

e Integrar un extractor de caracteristicas basado en HOG con un clasificador que opera con
un enfoque neuronal.

e Generar un sistema capaz de llevar a cabo el reconocimiento de multiples clases (objetos)
dentro de una misma escena.

1.8 Descripcion de la solucion propuesta

Sistema de Reconocimiento de Objetos basado en Histogramas de gradientes orientados y
perceptron Multicapa (S-ROHM), es el sistema propuesto en este trabajo de tesis y producto de
la misma. Se trata de un sistema que esta orientado a la identificacién automatica de objetos y
esta integrado por los procesos de extraccion de caracteristicas y clasificacion. La Figura 1.1
muestra los elementos que integran a S-ROHM vy la relacion existente entre ellos. S-ROHM fue
desarrollo de este trabajo realizado mediante el lenguaje de programacion JAVA.

Como lo muestra la figura, el proceso de extraccidn de caracteristicas sera realizado mediante el
algoritmo HOG mientras que el proceso de clasificacion se realizara mediante una RNA tipo
MLP la cual sera adaptada a una aplicacién especifica mediante el algoritmo backpropagation.

Siguiendo el esquema presentado en la Figura 1.1, se observa que el algoritmo HOG guarda una
estructura modular compuesta por los siguientes elementos:
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Figura 1.1 Diagrama de bloques del sistema propuesto.

Calculo de gradiente. En este modulo se calcula el gradiente de la imagen utilizando filtros
Gaussianos seguido por operadores derivativos de primer orden. Si se tiene una imagen de tamafio
N x M, el gradiente de la imagen se calcula para todos y cada uno de los pixeles de la imagen,
obteniendo de esta forma dos vectores de tamafio N X M, el primero contiene al gradiente y el
segundo al angulo de éste.

Agrupacion de orientaciones. En este médulo, cada pixel procesa un “voto”, que representa una
funcién de la magnitud del gradiente, ponderado para el histograma de orientacién de borde
basado en la orientacion del gradiente de cada elemento, cada voto se acumula en los
contenedores (bins) de la region espacial local donde fue calculado, a esto se le 1lama “celda”.

Bloque de caracteristicas. Este modulo consiste en ordenar la informacion obtenida en los pasos
anteriores; la forma en que se ordenan los histogramas de gradientes consiste en agrupar celdas
para formar un “bloque”. Cada ventana de deteccion, por lo tanto, esta divida en una cantidad
especifica de bloques. Para el algoritmo HOG se consideran dos clases de geometrias: cuadradas
o0 rectangulares, que particionan en cuadriculas las celdas, y las circulares, que particionan las
celdas en forma logaritmica-polar. A estas clases se le denominan R-HOG y C-HOG para
caracteristicas HOG rectangulares y circulares respectivamente.

Normalizacion de bloques. Buscando obtener un mejor rendimiento, este modulo realiza una
normalizacion local a los blogues generados por el médulo anterior.

Por su parte, como cualquier RNA, la empleada en este trabajo consta de 2 fases:
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Fase 1. Aprendizaje. El algoritmo de aprendizaje backpropagation tiene por funcion adaptar
el MLP a una aplicacién especifica. Para conseguirlo, hace uso de los resultados
generados por el algoritmo HOG en la construccion el banco de modelos.

Fase 2. Clasificacion u operacion. Una vez formado el banco de modelos, el MLP entra en
su fase de clasificacion y puede, utilizando los resultados entregados por el
algoritmo HOG, identificar los objetos indicados o contenidos en el banco de
modelos.

1.9 Organizacion del documento
La estructura de este documento de tesis esta dividida en 6 capitulos, detallados a continuacion.

Capitulo 1. Introduccién. Capitulo presente, donde se explica en forma sucinta el tema a
desarrollar.

Capitulo 2. Marco teorico. Este capitulo contiene una breve descripcion de los conceptos
fundamentales necesarios para la comprension del trabajo desarrollado. Iniciando con una
introduccion al tema de reconocimiento de objetos, seguida de la conceptualizacion del
procesamiento digital de imagenes, haciendo énfasis en algoritmos empleados en el
reconocimiento de objetos, para posteriormente abordar el tema de clasificacion poniendo
especial atencién en el enfoque neuronal; el capitulo finaliza con el obligado tema del estado del
arte.

Capitulo 3. Algoritmo HOG, RNA-MLP y algoritmo EBP. En este capitulo se describen en forma
detallada el algoritmo HOG, la RNA tipo MLP y el algoritmo de aprendizaje backpropagation,
todos ellos conforman los métodos utilizados en este trabajo de tesis.

Capitulo 4. S-ROHM, Sistema de Reconocimiento de Objetos basado en Histogramas de
gradientes orientados y perceptron Multicapa. Este capitulo describe explicitamente el desarrollo
del sistema propuesto en este trabajo de tesis.

Capitulo 5. Resultados experimentales y discusion. Este capitulo consta de una serie de
experimentos que tienen por finalidad mostrar el desempefio del sistema resultante de esta tesis
y compararlo con esquemas similares documentados.

Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro. Este capitulo presenta las conclusiones obtenidas de
este trabajo de tesis y las perspectivas o trabajos futuros que se plantean para la continuacion de
esta investigacion.

Al final de la tesis, se presenta la bibliografia utilizada como base para el desarrollo de la presente
investigacion.






Capitulo 2

Marco Teorico

Este capitulo contiene los fundamentos tedricos de los temas involucrados en el desarrollo de este
trabajo de tesis. En la primera parte se incluyen los aspectos relevantes del tema de
reconocimiento de objetos, describiendo la arquitectura de un sistema de reconocimiento y
detallando brevemente algunos conceptos generales referentes a este tema. Posteriormente, se
exponen los conceptos y definiciones basicas del procesamiento digital de imagenes, necesarias
para el entendimiento y desarrollo de sistemas de reconocimiento de objetos. Finalmente, se
aborda el tema de clasificacion, que representa a la Gltima de las fases de un sistema de
reconocimiento de objetos.

2.1 Reconocimiento de objetos

En los sistemas inteligentes o de inteligencia artificial, el sistema de reconocimiento de objetos
tiene por finalidad permitirle interactuar eficientemente con su entorno, dotandolo con
habilidades que le permitan detectar la presencia de objetos de su interés.

El tratar de dotar a un sistema de habilidades que le permitan detectar y determinar la identidad
de los objetos continta siendo uno de los retos mas importantes para el ser humano. Sistemas con
esta habilidad no solo liberarian al hombre de tareas tediosas o peligrosas, sino que también
podrian realizar algunas que son imposibles para el ser humano. Disciplinas como procesamiento
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de iméagenes, reconocimiento de patrones y vision artificial son de imperiosa necesidad en el
disefio y construccién de un sistema de reconocimiento de objetos.

Segun Forsyth D. A. y Ponce Jean, el reconocimiento de objetos o reconocimiento de patrones
consiste en comparar una imagen o parte de ésta con alguna informacion almacenada en su propia
base de datos con la finalidad de identificarla [32].

Por su parte William R. Uttal y Hillsdale N. J. [33], definen al reconocimiento de objetos, desde
un punto de vista psicoldgico, como la accion de conceptuar, categorizar o clasificar un
determinado estimulo como miembro de una clase de estimulos.

Mas acorde al area de estudio de este trabajo, esta la definicidn vertida por Tou J. T. y Gonzalez
R. C., donde la establecen como la categorizacion de datos de entrada en clases identificadas, por
medio de la extraccion de caracteristicas significativas o atributos de los datos extraidos de un
medio ambiente que contiene detalles irrelevantes [34].

De acuerdo a estas definiciones y en forma general, el problema del reconocimiento de objetos
se puede definir como un problema de etiquetado que se basa en modelos de objetos conocidos.
De manera formal, este problema consiste en, dada una imagen que contiene uno 0 mas objetos
de interés (y el fondo de la imagen) y un conjunto de etiquetas, una para cada modelo conocido
por el sistema, el sistema deberia asignar etiquetas correctas a regiones o conjunto de regiones en
la imagen.

A lo largo de los afios han sido desarrollados e implementados mdltiples métodos para el
reconocimiento de objetos en imagenes digitales, principalmente se pueden clasificar en dos
categorias [10], [35], [36], [37]: aquellos basados en apariencia y aquellos basados en
caracteristicas.

2.1.1 Métodos basados en apariencia

El reconocimiento visual inicialmente centro sus investigaciones en el reconocimiento de
patrones simples, principalmente caracteres alfanuméricos. Estos patrones eran comparados con
prototipos almacenados en memoria. La metodologia consistia en que para cada letra 0 numero
deberia existir un prototipo, 0 mejor conocido como plantilla. Indiscutiblemente, esta
metodologia a simple vista puede ser reconocida como una de las mas costosas en cuanto a
recursos computacionales se refiere y a robustez, ya que, un mismo objeto se ve diferente bajo
gran cantidad de condiciones, entre ellas: cambio en tamafio o forma del objeto, cambio en
direccion o sentido de observacién y/o cambio en el color o iluminacion, haciéndolo un método
poco confiable y de gran demanda computacional para subsanar estas carencias. Por lo tanto, este
método seria inutil para reconocer objetos naturales o patrones complejos [38]. Un proceso de
normalizacion, el cual ajustara en tamafio, orientacion, color, etc. los objetos antes de la
comparacion con las plantillas almacenadas, es una posible solucién a este problema [37].
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2.1.2 Métodos basados en caracteristicas

Tedricamente esta postura contempla que el sistema de reconocimiento disponga de detectores
especificos de ciertas caracteristicas. Por lo tanto, para un patron determinado su reconocimiento
se obtendria por medio de la deteccion de las caracteristicas definitorias de éste [37]. Un paso,
ejercicio o método utilizado para poder definir un objeto dentro de una imagen digital consiste
en la extraccion de puntos caracteristicos que puedan ser usados para encontrar emparejamientos
factibles entre patrones de objeto e imagen.

2.1.3 Arquitectura de un sistema de reconocimiento de objetos

Los blogques que constituyen un sistema de reconocimiento de objetos en imagenes estaticas son
los siguientes:

e Base datos o banco de modelos

e Captura o digitalizador de la imagen.

e Preprocesamiento o acondicionamiento.
e Segmentacion.

e Extraccion de caracteristicas.

e Clasificador.

Un diagrama de bloques de un sistema de reconocimiento se puede apreciar en la Figura 2.1.

Objetos Imagen [Preprocesamiento| Imagen’
——| Captura »| 0 acondiciona- »| Segmentacion
miento V,
=
g
Base de datos 3_
@
Clasificacién Caracteristicas é
del objeto

Extraccion de |

— Decisién —— Clasificador |«¢———— o <
caracteristicas

Figura 2.1 Diagrama de bloques de la arquitectura de un sistema de reconocimiento de objetos.

La base de datos o banco de modelos (o descripciones) contiene la informacion de todos los
objetos que el sistema conoce. Esta informacién es creada y utilizada por el clasificador para
cumplir su tarea. Normalmente, la informacion contenida por este bloque es organizada en
vectores de rasgos abstractos, donde un rasgo es un atributo propio de un objeto que es utilizado
para su descripcion y discriminacion con respecto a otros objetos. Todos los vectores que
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cumplen cierto criterio de certidumbre son agrupados en un elemento del banco de modelos
denominado clase.

El bloque de captura hace referencia al proceso de adquisicion de imagenes, los sensores
transforman la intensidad de la luz que es reflejada por los objetos a cargas eléctricas, generando
una sefial. Esta sefial posteriormente es digitalizada, que podra de ser interpretada por los sistemas
de computo para asi generar una imagen digital. Una imagen digital es medida en pixeles, cada
pixel representa un valor en cédigo binario del tono de color de la imagen.

En el bloque de preprocesamiento o acondicionamiento de la imagen se realizan calculos sobre
ésta con el fin de mejorar, restaurar o normalizar sus propiedades. En ocasiones es necesario
mejorar la imagen con el fin de eliminar aspectos no deseados, como por ejemplo ruido, mejorar
contraste; asi mismo, es Util resaltar ciertos aspectos o propiedades de la imagen. Cualquier
operacion o proceso que sea aplicado a una imagen suele llamarse transformacion, asi, es valido
pensar que al transformar una imagen se obtiene una nueva imagen. Se puede concluir que el
objetivo de este bloque es entregar una imagen transformada que permitird que bloques
posteriores tengan mejores posibilidades de éxito.

Aungue en muchos casos la segmentacion es omitida del proceso de reconocimiento, ambos estan
intimamente relacionados entre si, esto se debe a que sin un reconocimiento al menos parcial de
los objetos, la segmentacion no es posible; de la misma manera, sin segmentacion previa no se
puede llevar acabo el reconocimiento de objetos. Es decir, aunque un diagrama de bloques de un
sistema de reconocimiento omita el bloque de segmentacidn, éste esta intrinsecamente incluido.
Por otro lado, cada vez es mas frecuente incluir un bloque de segmentacion después del de
preprocesamiento (ver por ejemplo [39] y [40]). El proceso de segmentacion particiona o divide
la imagen en un conjunto de sub-imagenes buscando que cada sub-imagen se aproxime en lo
posible a la regidn de cada uno de los objetos de la imagen.

La extraccion de caracteristicas aplica operadores sobre una imagen segmentada o no
segmentada, con la finalidad de transformar la informacion del objeto observado en valores
simbdlicos que definen rasgos propios del objeto y que ayudaran en la formacion de hipotesis
sobre la presencia de dicho objeto en la escena en analisis. En general, este bloque genera un
conjunto de rasgos o caracteristicas que son utilizadas por el clasificador de datos para generar el
banco de modelos o para realizar el proceso de reconocimiento.

El bloque clasificador utiliza el conjunto de rasgos generados por el extractor de caracteristicas
para llevar a cabo las dos fases que lo integran, el aprendizaje, mediante el cual crea al banco de
modelos, y el reconocimiento, que permite determinar cual o cuales de los objetos pertenecientes
al banco de modelos esté presente en la imagen de estudio. El proceso de reconocimiento de un
objeto significa asociarlo a la clase con la que presenta mayor grado de certidumbre; es decir,
este proceso le otorga al sistema la facultad de decidir a qué clase corresponde cada objeto
procesado, [41], [38], [42].

12
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En general, la operacion de un sistema de reconocimiento de objetos empieza con el modelado o
descripciéon del objeto, lo cual consiste en representarlo tomando en cuenta sus atributos,
usualmente denominados rasgos o caracteristicas, que permitan facilmente diferenciarlo de otros
objetos presentes en la escena en estudio. Es tipico representar a un objeto a través de una tupla
de n rasgos (n-tupla), de manera que formen un vector columna o un vector fila.

Una vez representados mediante n-tuplas todos los objetos que se desea el sistema sea capaz de
reconocer, y considerando a cada tupla una clase, éstas son utilizadas para formar la base datos o
banco de modelos del sistema. Completada esta tarea, el sistema de reconocimiento esta completo
y listo para empezar la fase de reconocimiento.

Para la fase de reconocimiento, la n-tupla que describe un objeto dado es comparada con las
descripciones de todos los objetos del universo de trabajo aprendidas por el sistemay previamente
almacenadas en el banco de modelos. El reconocimiento de un objeto dado, consiste en identificar
de qué objeto se trata encontrando el mayor grado de similitud o pertenencia que tiene con cada
posible objeto previamente definido.

2.1.3.1 Propiedades de un rasgo

Hasta ahora se ha mencionado constantemente el término rasgo, e incluso se ha vertido su
definicion, pero no se ha profundizado lo suficiente en este tema de gran importancia para el
proceso de reconocimiento de un objeto. Por tal motivo, este sub-apartado toca los aspectos
relacionados con este atributo de un objeto.

Para que un rasgo resulte de utilidad para el proceso de reconocimiento de un objeto, es deseable
gue posea un conjunto de propiedades, entre las que destacan las siguientes [43]:

e Discriminacion. Los rasgos deben permitir discriminar objetos de diferentes clases y unir
los de una misma clase; tienen que producir valores numéricos diferentes para objetos de
clases distintas y valores similares para los de una misma clase.

e Fiabilidad. Las caracteristicas obtenidas deben ser altamente confiables; es decir, los
valores de las caracteristicas de objetos de la misma clase deben tener cambios pequefios.

e Incorrelacion. Las caracteristicas deben guardar la menor relacién entre ellas.

e Rapidez. Los tiempos de célculo de los rasgos deben ser minimos; estos tiempos
normalmente estan determinados por la aplicacion.

e Economia. Los sensores, captores, transductores utilizados para obtener las caracteristicas
de un objeto deben ser econémicos.

Ademas, un rasgo puede ser:

e Una parte del objeto con algunas propiedades especiales, por ejemplo, una linea, un
conjunto de puntos, una parte de la superficie del objeto, bordes, vértices, una region de
una textura determinada, etc.
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e Una propiedad global extraida del objeto completo o de una parte del mismo, por ejemplo,
el promedio del nivel de gris del objeto, el histograma, el area en pixeles contenidos por
una region del objeto, etc.

Finalmente, es importante distinguir entre dos tipos de rasgos de un objeto:

e Indices visuales. Son aquellos rasgos que debido a su posicion en el objeto resultan de
particular interés, como esquinas o puntos de gran curvatura, o segmentos de una linea
recta o de una curva.

e Rasgos objeto. Se refieren a mediciones geométricas o topoldgicas como el area obtenida
a partir del contorno del objeto o la region de pixeles que forman al objeto.

2.2 Procesamiento digital de imagenes

En este apartado se exponen los conceptos y definiciones basicas, relacionadas con el
procesamiento digital de imagenes, necesarias para el entendimiento y desarrollo de sistemas de
reconocimiento de objetos.

2.2.1 Representacion de una imagen digital

Una imagen analdgica puede ser definida como una funcion real i(x,y) con integral finita y
soporte compacto S tal que, paratodo punto peS, x>0, y>0.

La representacion discreta de una imagen analdgica, llamada imagen digital, es una matriz de bits
que definen tanto la intensidad como el color de cada pixel en una imagen. Un pixel es el elemento
minimo de una imagen digital y se define como cada una de las celdas o casillas en las que se
puede descomponer ésta. Dependiendo de como se codifica el color de la imagen se determina la
cantidad de bits que necesita cada pixel para guardar toda informacién de la imagen.
Considerando a 3 el conjunto de los enteros, una imagen digital |, denotada como f(x, y), es

un arreglo bidimensional € 3x3J si (x, y) son enteros de Ix I y es una funcion f que asigna
a cada par (x, y) un numero de I [43]. La ecuacion 2.1 representa la definicion matematica de
la intensidad de un pixel.

Ipixel =f(xy) (2.1)

donde el valor de f representa la intensidad de color en las coordenadas espaciales (x, y) en ese
punto de la imagen.

Actualmente las computadoras poseen tarjetas graficas con capacidades avanzadas de
procesamiento, debido a esto, la mayoria de las imagenes son del tipo “color verdadero™ (del
inglés “true color”), mejor conocido como espacio RGB (Red, Green, Blue) el cual maneja tres
canales de colores, uno para el color rojo, color verde y un ultimo para color azul, estos son
conocidos como colores primarios y de la combinacion de éstos resulta una amplia gama de
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tonalidades que representa la imagen digital. En este tipo de codificaciones son necesarios 24 bits
(3 bytes) para cada pixel de la imagen, cada color primario, por lo tanto, resulta en una
codificacion de 8 bits (1 byte) que recae en un rango de 0 a 255, tomando asi 256 valores posibles.
Debido a esta caracteristica, los pixeles RGB son considerados tridimensionales. La
representacion de una imagen RGB es definida en la ecuacion 2.2, en donde el valor de f es la
intensidad del color rojo, verde y azul respectivamente, en las coordenadas espaciales (x,y) del
Pixelgpgp.

PixelRGB = f(RI G, B) (22)

Una imagen en escala de grises (grayscale) es una imagen que esta Gnicamente representada en
tonalidades de gris. En este tipo de imagenes los valores de sus componentes rojos, verdes y
azules son del mismo valor, por lo tanto, esta clase de imagenes puede ser representada con menor
informacion especificando Unicamente un solo valor por cada pixel, que representa su intensidad
(o nivel de gris); debido a esta causa, es comun denominar a este tipo de imagen como “imagen
intensidad”. Por lo mencionado, resulta evidente que en esta codificacion solo se requieren 8 bits
por pixel, lo que permite representar 256 tonalidades de gris que van desde el tono negro al
blanco, y economizar en recursos (memoria y potencia de calculo) necesarios para su
almacenamiento y procesamiento. La definicion expuesta sobre imagen digital, y denotada por la
ecuacion 2.1, se puede adaptar para una imagen en escala de grises cuando el valor de
f(x,y) € [0,255]. La mayor parte del procesamiento desarrollado en este trabajo de tesis sera
realizado sobre imagenes representadas en escala de grises.

Una representacion mas de una imagen digital es conocida cominmente como imagen en blanco
y negro o imagen binaria. Se trata de una imagen digital donde f(x, y) ha sido cuantificada a dos
niveles de intensidad, 0 y 1 (0 representa el color negro y 1 al blanco).

Finalmente, una imagen digital simbolizada por una matriz de M X N elementos, es la
representacion de una imagen analdgica en forma aproximada por una serie de muestras
(cantidades discretas) espaciadas equitativamente [44], [45], [40]:

£(0,0) f(01) - f(O,M-1)

f(x,y)~ f(%’o) f(},l) f(1,|\:/|—1)

f(N.—l,O) f(N.—l,l) f(N—i,M—l)

(2.3)

2.2.2 Algoritmos usados en reconocimiento de objetos

Segun Petrou y Bosdogianni, el desarrollo de algoritmos de procesamiento de imagenes se ha
dado en respuesta a tres grandes problemas concernientes a imagenes [46]:
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e La digitalizacion y codificacion de imagenes que facilite la transmision, impresion y
almacenamiento de las mismas.

e Mejoray restauracion de una imagen para interpretar mas facilmente su contenido sobre
una superficie.

e Descripcion y segmentacion de imagenes para una etapa inicial de vision robdtica.

La gran cantidad de algoritmos de procesamiento de imagenes existentes, hace necesaria su
clasificacion, de acuerdo a [47], [48] y [49], las técnicas de procesamiento de imé&genes entran en
una de las siguientes categorias:

e Realce y mejora de la imagen.
e Restauracion de la imagen.

e Compresion de imagenes.

e Segmentacion.

Para este trabajo de tesis, son de interés los algoritmos de procesamiento de iméagenes
relacionados con el proceso de reconocimiento de objetos. Por tal motivo, este apartado hace
referencia a tales algoritmos poniendo énfasis en aquellos que son utilizados en esta
investigacion, los pertenecientes al realce y mejora de la imagen y la segmentacion.

2.2.2.1 Realce y mejora de la imagen

Todos aquellos algoritmos de procesamiento de imagenes destinados a resaltar, agudizar y/o
contrastar determinados aspectos de la imagen, y también aquellos que ayudan a eliminar efectos
no deseados sobre ellas, como toda clase de ruido (aditivo, sustractivo, multiplicativo, etc.), son
técnicas de realce o mejora de la imagen [50].

Para completar esta definicion, se debe mencionar que estas mejoras pueden ser, ademas de
reducir el ruido, en cuanto a contraste, escala de grises, distorsiones, falta de nitidez, luminosidad,
brillo, etc., o bien convertir la imagen a una mejor forma para su analisis.

Jahne B. argumenta que el objetivo principal de este tipo de procesamiento es obtener
informacion de las propiedades fisicas que estan en la imagen mediante transformaciones
aplicadas directamente sobre ella, logrando que éstas sean de mayor importancia y utilidad en las
etapas posteriores [51].

Actualmente existe una enorme cantidad de operaciones o transformaciones que pueden ser
realizadas sobre las imagenes digitales con el fin de realzarlas y mejorarlas, por lo que éstas son
agrupadas en cuatro categorias:

El conjunto de algoritmos de realce y mejora de imagen comunmente es dividido en dos grandes
grupos:
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e Algoritmos en el dominio espacial.
e Algoritmos en el dominio de la frecuencia.

2.2.2.1.1 Algoritmos en el dominio espacial

En esta categoria se utilizan métodos que procesan la imagen a nivel de pixeles, es decir, se
realiza un recorrido para todos y cada uno de los pixeles, en los cuales se llevan a cabo
operaciones de mejora o transformacion tomando en cuenta la vecindad del pixel o simplemente
el mismo pixel segun el método. Matematicamente tenemos la siguiente descripcion:

glx,y) =T[f(x,¥)] (2.4)

donde, f(x,y) es la imagen de entrada, g(x,y) es la imagen procesada o de salida, y T es el
operador de vecindad que se aplica sobre la imagen para la mejora. Si los vecinos que se
encuentran en operacion resultan ser una matriz de 1 x 1, se obtiene la definicion simple de T,
ya que g(x,y) depende Unicamente del pixel (x,y), el cual resulta ser el pixel que se esta
procesando. A todo este proceso se le conoce con el nombre de mapeo (mapping) y se puede
definir como sigue:

s=T(r) (2.5)
donde, r representa al pixel que esté siendo procesado por el operador T, mientras que s se define
como el pixel resultante.

Una ventana, plantilla o kernel se le denomina al conjunto de pixeles vecinos a cierto pixel. Una
ventana de pixeles en vecindad se puede observar en la Figura 2.2, en donde se remarca el pixel
actual como (x, y).

)

Y

Figura 2.2 Ventana de pixeles vecinos de tamafio 3 x 3.

Los algoritmos de realce 0 mejora de la imagen en el dominio del espacio mas utilizado son:
histograma de la imagen, negativo, ecualizacion del histograma, entre otros [52].
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2.2.2.1.2 Algoritmos en el dominio de la frecuencia

Las técnicas de mejora en el dominio de la frecuencia tienen sus fundamentos en el uso de la
transformada de Fourier de la imagen. En 1822, Fourier afirmo6 que: cualquier funcion que se
repita a si misma periddicamente puede ser expresada como la suma de senos y/o cosenos de
diferentes frecuencias, cada uno multiplicado por un coeficiente distinto [53].

Estas técnicas de representacion proporcionan a detalle con qué frecuencia se repiten ciertas
caracteristicas en una imagen, consiguiendo representar informacion de la imagen de forma util,
ya que, teniendo esta frecuencia de repeticion se puede detectar o alterar directamente elementos
caracteristicos dentro de la imagen, como lo es el ruido, bordes o texturas.

Las imagenes digitales son de tipo discreto, por lo tanto, se trabaja con la Transformada Discreta
de Fourier (DFT, Discrete Fourier Transform). Para una imagen de tamafio M X N, la DFT esta
definida por la ecuacion 2.6:

M—1N-1
F(u,v) = ﬁ z Z f(x, y)e‘jzn(ux/M’fvy/N) (2.6)
X=0 y=0

donde ©=10,1,2,..,M—1y v=20,1,2,...,N—1 son las variables en el dominio de la
frecuencia. Por otra parte, se tiene que f(x, y) se obtiene al aplicar la transformada inversa como
se muestra en la siguiente ecuacién:

M-1N-1
flx,y) = F (u, v)e /2 /u+™/n) 2.7)

donde x =0,1,2,....M—1y y=20,1,2,...,N — 1 son las coordenadas espaciales (x,y) de la
imagen digital.

Tomando en cuenta la informacion anterior, una representacion grafica del proceso de mejora de
imagen en el dominio de la frecuencia se puede observar en la Figura 2.3, en la cual se muestra
un ejemplo de los componentes de un proceso de filtrado en el dominio de la frecuencia.

Finalmente, es necesario mencionar que la seleccion de un método apropiado de realce o mejora
de la imagen y la eleccion de los pardametros adecuados, dependen directamente de la imagen
original y de la aplicacion.
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Transformada Filtro Transformada
de de Foruier
Fourier H(u,v) inversa
Flu,v) Flu,v) H(u,v)

Pre-procesado Post-procesado

flx,y) glr.y)
Imagen de entrada Imagen mejorada

Figura 2.3 Ejemplo de proceso de filtrado en el dominio de la frecuencia [52].

2.2.2.2 Segmentacion

La segmentacion es una técnica de procesamiento que toma como entrada una imagen y genera
como salidas atributos extraidos de ésta. Para conseguirlo, la segmentacion subdivide la imagen
en sus regiones u objetos constituyentes, de tal manera que los pixeles de esas regiones posean
propiedades o atributos idénticos, como niveles de gris, contraste o texturas.

La mayoria de los algoritmos de segmentacion estan basados en dos propiedades basicas de
intensidad de la imagen: la discontinuidad y la similitud [54].

En la categoria de segmentacion mediante discontinuidad, el proceso se realiza dividiendo a la
imagen basandose en cambios abruptos de intensidad, tal como ocurre con los bordes de una
imagen.

Con respecto a la segmentacidn con base en la similitud, ésta es lograda mediante la particion de
una imagen en regiones que son similares de acuerdo a un conjunto de criterios predefinidos.

En los sub-apartados siguientes de describen algunos algoritmos que forman parte de esta
categoria. Desde que esta investigacion se basa en un algoritmo que forma parte del tema de
extraccion de caracteristicas y que el histograma es parte importante de este algoritmo, también
se han incluido estos temas.

2.2.2.2.1 Deteccién de bordes

Es posible identificar las caracteristicas de un objeto dentro de una imagen digital a través de la
deteccion de su borde. Un borde o contorno es el limite entre regiones con pixeles de diferentes
niveles de intensidad. Las técnicas clasicas de deteccion de bordes se basan en la aplicacion de
un operador derivativo local para identificar las discontinuidades en los niveles de intensidad de
los pixeles, esto es, encontrar la derivada respecto a los ejes x y y, lo que se conoce como
gradiente de imagen. Para una imagen continua f(x, y) su derivada toma un méaximo local en la
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direccion del borde. Asi, una técnica de la deteccion de bordes consiste en medir el gradiente de
f alolargo de r en la direccion de 8, esto quiere decir que:

Vf = (%,%) (2.8)

of ofox ofdy

2.
3 = xor + — 3y ar = fycosO + f,senf (2.9)

La magnitud del gradiente (Vf) se calcula como se muestra en la ecuacion 2.10.

971 = j( A (Z’; ) (2.10)

En otras palabras, el valor maximo de — se obtiene cuando ——f = 0 (ecuacion 2.11):

—fysenby + f,cos6, =0 = 6, = tan™! <%> (2.11)
X

(g)max - W (2.12)

donde 6, es la direccion del gradiente. En el caso discreto, se puede aproximar la derivada
tomando de forma simple la diferencia entre dos valores contiguos. Considerando una seccion de
imagen de 2 x 2 elementos (Figura 2.4).

lir | 12

I2.1 122

Figura 2.4 Seccion de imagen de tamafio 2 x 2.

Una aproximacién discreta al gradiente en dicha region es entonces:

of
o= Lip—I4 (2.13a)
of
o = Iy — 114 (2.13b)

donde ( ) es el gradiente horizontal y ( ) es el gradiente vertical. Tambien se puede extender

esta aproximacion a un area de la imagen de 3 x 3, como se muestra en la Figura 2.5.
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11 l12 l13
I2,1 12,2 l2,3
Is1 | Is2 | I33

Figura 2.5 Seccién de imagen de tamafio 3 x 3.

Entonces, el gradiente es aproximado como sigue:

]
% =(lhz+hs+Is3)— (I + 11 +15,) (2.14a)
]
% =(Ig1+ 152+ 133) — (ly + Lo+ 11 3) (2.14b)

Estas operaciones son frecuentemente implementadas mediante operadores 0 mascaras
(ventanas) [55]. Las transformaciones basadas en diferencias entre pixeles vecinos son sensibles
al ruido y para reducir este efecto se han propuesto diferentes variaciones de ventanas; las mas
usadas son: operador Roberts [56], operador Sobel [57] y operador Prewitt [58].

2.2.2.2.2 Extraccion de caracteristicas

Hoy en dia la extraccion de informacion de las imagenes digitales a través del procesamiento
digital constituye un enorme campo de investigacion en diversas ramas del conocimiento y con
diferentes tipos de aplicaciones. En este sentido, investigadores de diversas areas se mantienen
realizando investigaciones en temas que van desde la aplicacion de filtros lineales simples hasta
la automatizacién del reconocimiento semantico de objetos. La vision artificial, correspondiente
a la inteligencia artificial, es el sub-campo donde la deteccidén automatica de caracteristicas sobre
iméagenes digitales ha encontrado un nicho para el desarrollo de una gran cantidad de métodos
para tal propdsito. A pesar de esta gran proliferacion de trabajos en este sub-campo, no existe un
método general para la extraccion automatica de caracteristicas, sino que son los requerimientos
directos del sistema en desarrollo son los que obligan a personalizar y desarrollar un método
propio.

De acuerdo con Gonzales y Woods, el objetivo principal de este tipo de algoritmos es la obtencién
de elementos caracteristicos implicitos y exclusivos de un objeto que permitan identificarlo y/o
diferenciarlo de otros objetos que se encuentran en la misma imagen o en una diferente [40].

Una imagen digital contiene gran cantidad de datos pero estos no proporcionan la informacion
suficiente para obtener una interpretacion de la escena. Las caracteristicas extraidas deben
cumplir principalmente las siguientes condiciones [40]:
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= Su extraccion a partir de la imagen digital no debe representar para el sistema un costo
excesivo de recursos. Asi como también, debe presentar un tiempo de procesamiento lo
mas pequefo que sea posible sin representar una pérdida de exactitud.
= Su localizacién debe ser lo méas exacta o precisa posible. El error de estimacién cometido
al realizar la extraccion debe ser pequefio.
= Robustez y estabilidad son propiedades inherentes. Deben mantener sus cualidades a lo
largo de una secuencia o procesos, ademas, la extraccion debe ser insensible al ruido de
captura e iluminacion.
= Deben contener la maxima informacion posible de la escena.
= Tienen que poseer ciertas invarianzas dependientes del sistema en desarrollo como:
o Traslacion: los valores de las caracteristicas son independientes de su posicion en
la imagen.
Rotacion y escalado: tamafio y orientacion del objeto.
Transformaciones no lineales de deformacion, comdnmente llamado perspectiva.

Las caracteristicas extraidas de la imagen pueden ser:

e Topologicas: agujeros, numero de componentes conexas, etc.
e Geométricas: perimetro, area, curvatura, etc.
e Estadisticas: momentos entre otras.

La forma de representar las caracteristicas extraidas de las regiones u objetos segmentados es
mediante el uso de vectores de caracteristicas normalizados, un ejemplo se muestra en la ecuacion
2.15.

c=cy,cp e, cnl” (2.15)

donde c es el vector y ¢; son las caracteristicas. También se suele usar una representacion en
formato de arbol para caracteristicas estructurales, pero, para este proyecto esta representacion
no serd utilizada.

Una gran cantidad de algoritmos forman parte del paradigma de extraccién de caracteristicas de
objetos inmersos en imagenes, como ejemplos se pueden mencionar, la transformada SIFT (Scale
Invariant Feature Transform) [10], transformada LBP (Local Binary Pattern) [59], descriptores
SURF (Speeded Up Robust Features) [60], transformada de Hough [61], momentos de Hu [62],
momentos de Zernike [63], transformada Wavelet [64], descriptores HOG [1].

Los descriptores HOG son parte esencial de esta investigacion, por tal motivo el apartado 3.1 los
exponen detalladamente.
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2.2.2.2.3 Caracteristicas de histograma

Un método de gran importancia para algoritmos de extraccién de caracteristicas como SIFT, LBP,
SUREF, y en particular para HOG, es el célculo del histograma.

Este tipo algoritmos de extraccion de caracteristicas se basa en el histograma de una regién
especifica de la imagen. Sea U una variable aleatoria que representa un nivel de intensidad de
gris en una region dada de la imagen digital, el cual es definido como

nam. de pixeles con nivel gris x

py(x) = PlU = x] = nam. total de pixeles en laregion’ (2.16)

x=01,..,L-1

Las caracteristicas comunes de py (x) son sus momentos, momentos absolutos, la entropia esta
definida por la ecuacion 2.17:

L-1
H = E[-log, py] = — Z py(x)log,py (x) (2.17)
x=0

Algunas caracteristicas tipicas de histogramas son la media, varianza, valor cuadratico medio y
coeficientes de asimetria y de curtosis, asi como también la mediana y la moda. Las caracteristicas
del histograma son Utiles para realizar analisis de la forma de objetos desde sus proyecciones, la
varianza puede usarse para medir la actividad local en las amplitudes y un histograma estrecho
representaria una region con bajo contraste [65].

2.3 Clasificacion

Un clasificador es un procedimiento que permite determinar la posible clase a la que pertenece
un objeto desconocido, sobre la base de un nimero determinado de casos de cada una de las
clases conocidas, también llamado conjunto de entrenamiento (Figura 2.6).

La clasificacion es el siguiente paso una vez que queda definida la extraccion de caracteristicas,
la cual permite que cada instancia del conjunto de entrenamiento sea expresada como un vector
de medidas. Estas medidas pueden ser definidas por ejemplo, a partir de las intensidades de los
pixeles de la imagen digital, sin embargo, son utilizados métodos o procedimientos mas
complejos que permiten reducir la cantidad de medidas. Ademas, las medidas o caracteristicas
pueden ser valores de caracter cuantitativo (tipo real o enteros, como el area, intensidad luminica,
etc.), asi como también, de tipo cualitativo o categorico (como la forma de los objetos y/o la
regularidad de una imagen). Por lo tanto, el tipo de caracteristicas y el tipo de aplicacion en
desarrollo, son los factores que definiran la forma en la que se procesen los patrones o
caracteristicas. A continuacion se describen algunos de los procedimientos utilizados
frecuentemente en la clasificacion.
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Figura 2.6 Imagen de un clasificador simple de dos clases.

La clasificacion estadistica o teoria de la decisidn, esta basada en las propiedades estadisticas de
las caracteristicas como lo puede ser la media, la varianza, promedio, etc. debido a que estudios
iniciales en el area de reconocimiento de objetos estan basados en estudios estadisticos [66].

Otro método es la clasificacion sintéctica o estructural, la cual se basa en buscar relaciones entre
las caracteristicas de los objetos. Por su parte, el enfoque estructural contempla a las
caracteristicas de los objetos como puntos que componen estructuras geométricas, mientras que
el enfoque sintactico ve a las caracteristicas como elementos de un alfabeto que al combinarse
pueden o no ser parte de un lenguaje dado.

El modelar los problemas de forma real es el principal objetivo del enfoque I6gico combinatorio
[67]. Este enfoque toma en cuenta tanto variables cuantitativas como también variables
cualitativas que interfieren en los problemas de clasificacion.

Las redes neuronales es otro de los enfoque utilizados en el reconocimiento de objetos, estos
sistemas explotan su intento por asemejar el funcionamiento del cerebro humano y logran
clasificar a las caracteristicas o patrones de prueba en el grupo correspondiente, la facultad
principal es la de aprender a clasificar. A través del proceso de aprendizaje, las regiones de
decision van tomando forma y se ajustan al problema.

Existen en general dos tipos de casos de clasificacion. El primero consiste en que, la clase
perteneciente de cada instancia del conjunto de entrenamiento se encuentra disponible para el
clasificador. En el segundo caso, no existe o0 no esta disponible esta informacion y a esto se le
conoce como clasificacion sin supervision o “clustering”.
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2.3.1 Clasificacion supervisada

Como se mencion6 anteriormente, en este tipo de clasificacion para cada una de las instancias
del conjunto de entrenamiento es conocida su clase perteneciente. El tipo de clasificadores
supervisados mas utilizado son los clasificadores binarios, los cuales distinguen Unicamente entre
dos tipos de objetos. Frecuentemente, generados a partir de un determinado numero de
clasificadores binarios combinados surgen los clasificadores multiclase. Los clasificadores
supervisados cominmente se representan por medio de un modelo genérico, al cual se le conoce
como funcidn discriminante.

Algunos ejemplos de clasificadores supervisados son:

e Discriminante lineal de Fisher

e \/ecinos mas cercanos

e Maquinas de Soporte de Vectores (SVM)
e Adaboost

e Redes neuronales artificiales

2.3.1.1 Clasificacion binaria

Sea X un espacio de entrada, Y un espacio de etiquetas y A una distribucién sobre X y dada una
secuencia S = {(x;, y;)}i~, de ejemplos etiquetados donde cada x; € X independientes e
idénticamente distribuidos de acuerdo a A y cada y; € Y es asignado de acuerdo a una regla
posiblemente estocastica. En este caso del problema del clasificador binario se restringe a
Y ={0,1}.

Una regla de clasificacion llamada hipotesis, es una funcion h: X — Y que asigna una etiqueta a
cada elemento en el espacio de entrada. En el problema de clasificacion binaria se tiene que
h: X » [0,1], donde el valor de h(x) es interpretado como la prediccion de la etiqueta a ser
asignada a la etiqueta x, mientras que la magnitud |h(x)| es interpretada como la confianza de
esta prediccidn. Por otra parte, una clase de hip6tesis H es un conjunto compuesto por diferentes
hipotesis en el espacio de entrada.

El desempefio de una hipoétesis sera evaluado utilizando el error de generalizacién R y el error
empirico R, definidos como se muestra en las siguientes ecuaciones:

R(R) = Pryy~afsgn(h()) # v} (2.18)
Remp(h,S,D) = Z D(i)l[sgn(h(x))qty] (2.19)
i=1

donde D € R™ es una distribucion discreta sobre el conjunto de muestras etiquetadas y Ij) es la
funcién indicadora.
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2.3.1.2 Clasificadores Bayesianos

Son clasificadores que basan sus fundamentos a partir de la teoria de la probabilidad y estadistica
(anélisis de varianza, covarianza, dispersion y/o distribucion, entre otras). Deciden a que clase
pertenece un cierto elemento mediante el calculo probabilistico de pertenencia de dicho objeto
hacia una clase (Figura 2.7).

Variable de
clase

Variables e
predictoras

Figura 2.7 Esquema de un modelo Bayesiano [68].

2.3.1.3 Clasificadores lineales

Las funciones discriminantes de un clasificador supervisado son una serie de combinaciones
lineales de los elementos del vector de caracteristicas. Es decir:

d
glx) = 2 w;X; (2.20)

donde, x es el vector de caracteristicas, x; son los elementos del vector de caracteristicas, w es
un vector de peso y d es el nimero de parametros el cual es proporcional a la dimension.

El espacio de caracteristicas se dice que es N-dimensional debido a que frecuentemente tiene un
gran numero de dimensiones. Las fronteras de decision dividen por grupos o regiones al espacio
de caracteristicas, a éstas se les conoce también como hiperplanos, por lo tanto, existiran tantos
hiperplanos como nimero de clases de objetos diferentes (Figura 2.8).
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Figura 2.8 Representacién de la frontera de decision (g).

2.3.1.4 Clasificadores no lineales

En este tipo de clasificadores las fronteras de decision son del tipo cuadratico, por lo tanto, estas
pueden ser circulos, elipses, conicas, parabolicas o hiperbdlicas. Su representacién matematica
en forma matricial se muestra en la ecuacion 2.21 donde: x es el vector de caracteristicas, A es la
matriz de pesos de tamafio d X d y B el vector de pesos de tamafio 1 X d.

gx) =xTAx+xTB+C, C = wpy4y (2.21)
En la Figura 2.9 se muestra un ejemplo de este tipo de clasificadores.

y z gl g3

Frontera de decision Frontera de decisién
Figura 2.9 Clasificacion de espacios de caracteristicas en dos y tres dimensiones [68].

2.3.1.5 Algoritmo AdaBoost

El algoritmo AdaBoost de “Adaptive Boosting” es un algoritmo de aprendizaje que se basa en
construir un clasificador “fuerte” a partir de una combinacion lineal de clasificadores “débiles”,
asi:
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T

) =) ache(®) 222)

t=1

donde, h;(x) es clasificador “débil”, por lo tanto, el clasificador final o “fuerte” esta dado por la
ecuacion 2.23.

H(f(x)) = sign(f(x)) (2.23)

2.3.2 Clasificacion no supervisada

La clasificacion no supervisada se conoce también como clasificacion sin aprendizaje. Su
principal objetivo es identificar las formas que describen los agrupamientos de caracteristicas.
Un algoritmo de agrupamiento (del inglés “clustering”) es un método de agrupacion de una serie
de vectores segun determinados criterios de cercania, la cual se define en términos de una
determinada funcion de distancia; consiste en disponer los vectores de entrada de forma que se
agrupen de forma mas cercana a aquellos vectores que poseen caracteristicas comunes. EI nimero
de clusters en los datos depende directamente de la resolucion del clasificador. Un clasificador
de clustering puede ser complicado ya que puede arrojar clusters de diferentes formas y tamarios,
ademas de que un andlisis no puede ser efectuado ya que la informacion o agrupacion de clusters
resulta no ser entendible a simple vista.

El calculo de una medida de disimilitud es necesario para tener un criterio de lejania, ademas del
criterio de cercania o similitud. La métrica Lp sirve para cuantificar estas medidas de disimilitud,
esta es un ejemplo de alguna de las métricas usadas para este propdsito. La siguiente definicion
pertenece a la métrica conocida como distancias de Minkowski [69].

1
n P

dp(x,y) = (Z w;lx; — in”> (2.24)
i=1

donde, w; es el coeficiente de peso y p el tipo de norma. De esta funcion de distancia se derivan
otras conocidas como: la distancia Manhattan con p = 1, la distancia euclidiana cuandop = 2y
la Chebychev con p = . Otro punto importante a recordar es que la métrica se elige con base
en el tipo de datos que se manejen y de la semantica que se les asocie.

Algunos de los algoritmos de agrupamiento o clustering se mencionan a continuacion, debido a
su gran extension y a la cantidad de informacidn que hay acerca de estos no seran descritos, se
puede encontrar toda la informacion necesaria en [70], [71], [72], [73], [74].

e Agrupamiento mediante enfriamiento simulado.
e Método adaptativo.
e Algoritmo de Barchelor y Wilkins.
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e Algoritmo K-means.

e Algoritmo GRASP.

e Algoritmo de agrupamiento secuencial.
e Algoritmo ISODATA.

e Métodos basados en grafos.

2.4 Redes Neuronales Artificiales

Para este trabajo de tesis, el enfoque neuronal es de particular interés, por tal motivo en este
apartado se describen aspectos generales de las RNAs.

Se iniciara mencionando algunos hechos histéricos relevantes de esta area que tienen una relacion
directa con la RNA tipo perceptron multicapa y el algoritmo denominado retropropagacion del
error 0 propagacion del error hacia atras (EBP, Error Backpropagation), que representan la
estructura de RNA y algoritmo de aprendizaje utilizados en este trabajo de tesis.

En 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts proponen el primer modelo matematico de una
neurona artificial [75]. Seis afios después, Donald Hebb presenta una regla de aprendizaje,
conocida como “Aprendizaje Hebbiano”, que permite a las neuronas utilizar el refuerzo para
fortalecer las conexiones de entrada mas importantes [76]. Poco tiempo después, en 1954, Gabor
presenta el "Aprendizaje filtrado", el cual usa el gradiente descendente para minimizar el error
cuadratico medio entre las sefiales de salida actuales y las generadas anteriormente con la
finalidad de obtener el peso sinaptico 6ptimo [77].

En el camino a la estructura del MLP, en 1958 Frank Rosenblatt dio un paso importante al
introducir un modelo neuronal, denominado perceptrén, formado por una red de unidades
binarias de decision y que actia como una funcion que mapea un conjunto de patrones en un
conjunto de clases [78]; cada unidad estaba constituida por una neurona basada en el modelo
McCulloch-Pitts y un método de aprendizaje.

La RNA ADALINE (ADAptive LInear NEuron o ADAptive LINear Element) desarrollada por
Bernard Widrow y Marcian Edward Hoff es considerada una evolucion natural del perceptrén
[79]. La diferencia entre estos modelos radica en el algoritmo de aprendizaje, ya que la red
ADALINE, y su versién multiple (MADALINE), utilizan la regla delta, regla Widrow-Hoff o
regla del minimo error cuadrado medio (algoritmo LMS, Least Mean Square), la cual supone que
la actualizacion de los pesos sinapticos de la red es proporcional al error que la neurona comete,
dicho error es determinado comparando la diferencia entre el valor deseado y la salida lineal
obtenida.

En 1963, Novikoff desarrollo de un teorema de convergencia del perceptron de Rosenblat [80].

Un hecho que redujo significativamente el interés y desarrollo sobre las RNAs se dio cuando en
1969 Marvin Minsky y Seymour Papert publicaron el libro “Perceptrons: An Introduction to
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Computational Geometry” donde expusieron que el perceptron solo es capaz de resolver
problemas que son linealmente separables y que fallaba en problemas relativamente simples,
como el problema XOR, que no cumplen esta caracteristica [81].

Ese mismo afio, de acuerdo a diversos investigadores, R. Hecht-Nielsen [82] y a Gori-Tesi [83]
entre ellos, tiene sus origenes el algoritmo EBP cuando Bryson y Ho desarrollaron un algoritmo
en el campo de la teoria de control 6ptimo, muy similar al del EBP, para un control no-lineal
adaptativo [84].

Posteriormente en 1971, y en forma independiente, Werbos re-descubre al EBP cuando desarrollo
un algoritmo de entrenamiento de retropropagacion el cual publicé por primera vez en su tesis
doctoral el afio 1974 [85].

El trabajo de Werbos no fue ampliamente apreciado hasta que en 1982 Parker re-descubri6 la
técnica [86] y en 1985 escribio un reporte referente a este trabajo [87] cuando laboraba en el MIT.

Finalmente, en el afio 1986 este algoritmo fue formalizado por el grupo PDP (Parallel Distributed
Processing Group), integrado por Rumelhart, Hinton y Williams, como un método de aprendizaje
global para una RNA tipo MLP [88].

Otro trabajo de importancia relacionado con el algoritmo EBP fue el propuesto por Le Cun en
1988 [89], el cual esta basado en el trabajo de Bryson y Ho.

Con el tiempo, EBP se ha convertido en uno de los modelos neuronales mas utilizados al
demostrar ser una poderosa herramienta en aplicaciones de reconocimiento de patrones,
modelado dinamico, anélisis de sensibilidad, y el control de los sistemas en el tiempo, entre otros.

2.4.1 Modelo biologico

Las neuronas y las conexiones entre ellas llamadas sinapsis son la clave para el procesamiento de
informacion. La neurona elabora una sefial de salida a partir de la informacion recibida en las
dendritas, una vez recibida la informacion, esta es procesada y enviada a través del axon, el cual
es el camino de salida de la sefial generada por la neurona [90].

Sinapsis son las unidades funcionales y estructurales principales que median entre las
interacciones de las neuronas. Los neurotransmisores son unas sustancias quimicas que se
encuentran en las vesiculas de las terminaciones sinapticas, su funcion es permitir la propagacién
de las sefiales electroquimicas de una neurona a otra [91] [92].
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Figura 2.10 Componentes de una neurona [93].

El cerebro consta de billones de neuronas densamente conectadas. Aun en la actualidad no es
conocida totalmente la forma en gue interactdan las neuronas. Tomando en cuenta la informacién
grafica de la Figura 2.10, el funcionamiento de las neuronas se lleva a cabo cuando una neurona
envia su informacion de salida por su axon, el axon lleva la sefial por medio de ondas de corriente
que depende del potencial de la neurona. Otra neurona (0 neuronas) recoge las sefiales a través
de sus dendritas mediante el proceso de sinapsis sumando todas las influencias excitadoras. Si
dominan las influencias positivas, entonces, la neurona proporciona una sefial también positiva
la cual es enviada a través de su sinapsis de salida a otras neuronas.

2.4.2 Modelo artificial, conceptos generales

Las RNA son sistemas basados en el comportamiento del cerebro humano o animal. Estan
conformadas por elementos simples de procesamiento, denominadas neuronas artificiales, que
poseen caracteristicas inspiradas en el conocimiento o supuestos que se tienen acerca del
funcionamiento de la neurona bioldgica, tanto en aspectos morfolégicos como fisiol4gicos, y se
basa en modelos matematicos de su comportamiento.

De acuerdo a Martin y Sanz, se denomina procesador elemental o neurona artificial a un
dispositivo simple de calculo que, basados en modelos matematicos del comportamiento de una
neurona bioldgica y a partir de un vector de entrada procedente del exterior o de otras neuronas,
proporciona una respuesta determinada [94].

La Figura 2.11 muestra los elementos que componen a una neurona artificial.
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Figura 2.11 Esquema de una neurona artificial.

Un vector de entrada, que forma parte del conjunto de vectores representativo del sistema al que
se adaptara la neurona, es canalizado al interior de la neurona artificial a través de sus entradas,
las cuales estan ponderadas por los denominados pesos sindpticos. Las entradas ponderadas
pasan a la regla de propagacion donde son sumadas para obtener el potencial sinaptico. Este
es enviado a la funcion de activacion donde se define el estado actual de la neurona. Cuando la
funcién de activacion es no-lineal, puede existir una funcion de salida que tiene por funcion
umbralizar la salida, la cual es canalizada hacia otra neurona o el exterior a través de la salida de
la neurona.

Por otro lado, una RNA consiste en un conjunto de neuronas artificiales interconectadas de una
forma concreta. El interés del estudio de las RNA no se basa solamente en el modelo de la neurona
artificial sino en como se interconecta con otras neuronas. La organizaciéon de las neuronas
tipicamente es por grupos Illamados capas. Generalmente una red consiste en una secuencia de
capas con conexiones entre capas adyacentes consecutivas [93], [90], [92].

En este sentido, existe una reciprocidad por parte de personalidades en el area de las RNA como
Hecht-Nielsen, Caudill, Butler, Feldman, Ballard, Rumelhart, Hinton, Williams y Kohonen, en
considerar a una RNA como un sistema de procesamiento de informacidn que consta de un gran
namero de unidades simples de procesamiento, altamente interconectadas y jerarquizadas en
capas 0 niveles, capaz de adaptarse a diversas aplicaciones para responder dinamicamente a
estimulos externos [82], [95], [96], [88], [97].

Las capas de una RNA pueden ser categorizadas en capa de entrada, capa oculta y capa de salida
(ver Figura 2.12).
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Figura 2.12 Esquema de una RNA totalmente conectada.

Una RNA esté caracterizada por su:

Arquitectura. Se denomina arquitectura de una RNA a la topologia, estructura o patron
de conexiones que guardan las neuronas que la integran. Es decir, la arquitectura define
la organizacion y forma en que estan conectadas las neuronas que forman a la RNA y
depende de los requerimientos de la aplicacion para la que es disefiada.

Dinamica de computo. Se encarga de determinar el valor que toman las unidades de
proceso, con base en la funcion de activacion (o de transferencia) de la neurona, las
cuales especifican como se transforman las sefiales de entrada de la unidad de proceso en
la sefial de salida.

Algoritmo de entrenamiento o mecanismo de aprendizaje. Como ya se menciono una
de las principales caracteristicas de una RNA es su capacidad para aprender interactuando
con su entorno o con alguna fuente de informacion. Esta funcion es cumplida por su
mecanismo de aprendizaje o algoritmo de entrenamiento, el cual es un proceso adaptativo
que modifica los pesos sinapticos de la red buscando mejorar su comportamiento y/o
adaptarlo a una aplicacion especifica.

Finalmente, las siguientes caracteristicas pueden ser consideradas como las principales de una

RNA:

Aprender. Las RNA pueden adquirir el conocimiento de un objeto por medio del estudio
y la experiencia. Tienen la capacidad de cambiar su comportamiento con base en su
entorno. Si les es presentado un conjunto de entradas, la red se puede ajustar para producir
salidas consistentes.

Generalizar. Las RNA son capaces de proporcionar respuestas o salidas correctas a
entradas que presentan pequefias variaciones, como por ejemplo ruido o distorsion, con
respecto a las utilizadas durante su aprendizaje.

Abstraer. Algunas RNA son capaces de abstraer los patrones esenciales de un conjunto
de entradas que en apariencia no presentan aspectos comunes.
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Al igual que los descriptores HOG, una RNA tipo MLP y el algoritmo de entrenamiento EBP son
parte esencial de este trabajo de tesis, por este motivo el apartado 3.2 expone sus fundamentos
te0ricos y matematicos.

2.5 Estado del arte

La inteligencia artificial es un tema muy interesante para el ser humano, desde el comienzo, la
idea de poder crear un ente capaz de desarrollar las mismas funciones que las de él ha sido su
primordial objetivo. El area de vision por computadora juega un papel muy importante en este
sentido, ya que, la idea principal es la de crear un sistema capaz de entender su entorno como lo
hacemos los seres vivos, por lo tanto, es de suma importancia crear sistemas capaces de procesar
informacion visual lo més precisa posible.

A lo largo de muchas décadas se ha hecho uso de diferentes teorias para el reconocimiento de
patrones por los sistemas de coOmputo, comenzando con la intencidén de reconocer caracteres
alfanuméricos, siguiendo con el intento por determinar las figuras basicas en una imagen hasta el
reconocimiento de personas, pasando antes por la intencidn de detectar o reconocer cualquier tipo
de objetos. A continuacion se describen brevemente las investigaciones mas afines a la deteccion
de objetos mediante el algoritmo de histogramas de gradientes orientados, comenzando con un
breve esbozo en los primeros trabajos de reconocimiento de objetos.

El tema de reconocimiento de objetos surgié debido a una interrogante, ¢es posible que una
computadora logre representar los objetos dentro de una fotografia en un modelo tridimensional?
La investigacion realizada por Lawrence G. Roberts en 1963 [98], cuyo objetivo era el de poder
transformar una imagen en dos dimensiones a una representacion tridimensional de la misma, se
basaba en el supuesto de que, una fotografia era el resultado de una proyeccion de un conjunto
de objetos construidos con base en modelos tridimensionales. Roberts logré desarrollar un
sistema que podia procesar una imagen (fotografia), convirtiéndola en un dibujo lineal, con esto
y con el supuesto de que la informacion de los bordes de los objetos dentro de una imagen podrian
reconstruir un modelo tridimensional con base en su topologia, pudo reconstruir poligonos
basicos y mostrarlos desde diferentes puntos de vista.

Con base en las investigaciones realizadas por Roberts surgieron nuevas propuestas, los mas
representativos fueron de entre todos, un enfoque de representacion de formas como cilindros
generalizados el cual es presentado en 1971 por Binford [99], mientras que David Lowe mostraba
técnicas de emparejamiento geométrico en 1985 [100]. Asi mismo, se desarroll6 por ejemplo un
método que consiste en alinear un objeto contenido en la base de datos con los elementos de la
imagen, esto se realizaba mediante la etiquetacion de solo dos puntos o tres puntos principales
(para objetos bidimensionales o tridimensionales respectivamente), después de alineado el primer
punto se realiza un rotacion con el fin de empatar el segundo punto clave, una vez alineados estos
dos puntos descriptivos se realiza un escalamiento del modelo base con la finalidad de empatar
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ambas figuras, el resultado era el reconocimiento de diferentes objetos con diferentes formas,
escalas y perspectivas, esta investigacion tuvo lugar a finales de los 80 [101].

Hasta el momento se ha generalizado en cuanto al reconocimiento de objetos, este trabajo centra
su estudio en el tema de reconocimiento de objetos con base en el histograma de gradientes
orientados, por lo tanto, a continuacidn se describiran los trabajos referentes a este tema.

Los histogramas de orientacion de bordes fueron presentados por Freeman y Roth en 1995 [102],
su objetivo principal era reconocer gestos con las manos, empleando histogramas de orientacién
local como su vector de caracteristicas. Ofrece una alta velocidad de computo y robustez a los
cambios de iluminacion en las escenas. Su vocabulario, es decir el nimero de gestos posiblemente
reconocibles, era de cerca de 10 tipos diferentes de gestos. Como clasificador usaron la patente
desarrollada por Robert K. McConnell publicada en el afio de 1986 [103]. Esta realizaba una
transformacion que convertia a la imagen en el vector de caracteristicas, y posteriormente
comparaba este vector con los vectores del conjunto de gestos de entrenamiento, utilizando la
métrica de distancia Euclidiana.

Para el afio 2001, S. Belongie et al. presentaron un enfoque novedoso para medir similitudes entre
formas de objetos [104], con el objetivo de reconocer una variedad de objetos. Para esto
introdujeron el téermino de contexto de formas (shape context) el cual, a partir de un punto de
referencia captura la distribucion de los puntos restantes relativos a este, ofreciendo con esto una
caracterizacion discriminativa global. La premisa de que, puntos correspondientes a dos objetos
similares tendran el mismo contexto de forma les permitia resolver el problema de asignacion de
una forma optima. Como clasificador utilizaron el enfoque del vecino mas cercano. Asi, lograron
demostrar un rendimiento excelente en una amplia variedad de conjunto de datos, como siluetas,
marcas, digitos manuscritos y el conjunto de datos COIL [105].

En [10] David Lowe presenta un método para extraer caracteristicas distintivas invariantes, mejor
conocido como descriptores SIFT. Estos son usados para realizar busquedas o emparejamientos
entre diferentes vistas o puntos de vista de objetos. Este tipo de caracteristicas son invariantes a
rotaciones y/o escalamientos de la imagen, ademas, proveen un robusto emparejamiento frente a
distorsiones, adicion de ruido, cambio en la iluminacién y/o cambio del punto de vista. El
procedimiento de reconocimiento de objetos con este método consiste en: realizar una busqueda
0 emparejamiento de caracteristicas individuales dentro de una base de datos que contiene a las
caracteristicas de objetos ya conocidos, usando el algoritmo del vecino més cercano, seguido por
la aplicacion de la transformada Hough [61] para identificar los clusters que pertenecen a un
Unico objeto, y por Gltimo una verificacion por el método de minimos cuadrados. La propiedad
distintiva de los descriptores SIFT es lograda al ensamblar un vector de altas dimensiones, el cual
estd formado por el calculo de gradientes de regiones locales de la imagen. En general este
método utiliza ciertas regiones de un objeto para compararlas con su base de datos, estas regiones
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son procesadas con el método de obtencion de bordes y de esta forma obtiene los vectores
caracteristicos.

Navneet Dalal y Bill Triggs presentaron el enfoque de los histogramas de gradientes orientados
(HOG) en el afio de 2005 [1]. Luego de estudiar la variedad de métodos que existian acerca del
reconocimiento de objetos, incluyendo sobre todo los recientemente mencionados, lograron
demostrar experimentalmente que el conjunto de cuadriculas de descriptores de histogramas de
gradientes orientados lograban superar los resultados de los conjuntos de caracteristicas o
métodos de reconocimiento existentes. Su objetivo fue el de reconocer personas, utilizando como
base el conjunto de datos de peatones del MIT, pero que modificaron agregando una mayor
cantidad de imagenes en las cuales los peatones o personas se mostraban en diferentes poses, ya
que, la base de datos original no contemplaba esta variacion en su conjunto. En resumen la idea
principal o caracteristica de este método consiste en que, la apariencia y forma de un objeto puede
ser caracterizada de forma correcta a través de una distribucion de los gradientes de intensidad
locales o direccion de bordes (mencionados anteriormente). Introdujeron el término “celda” el
cual consiste en dividir una ventana en pequerias regiones, en donde se acumula el histograma de
las direcciones del gradiente, éste consiste en un vector unidimensional. El gradiente de una
imagen es el equivalente a la aplicacion de un algoritmo de deteccion de bordes. Posteriormente,
un conjunto o combinacion de celdas es normalizado con el fin de mejorar la invarianza a la
iluminacion, a este conjunto o combinacién de celdas normalizadas le denominaron “bloque”.
Entonces, al conjunto de bloques normalizados los llamaron descriptores HOG, cabe sefialar que
estos densos conjuntos de descriptores ademas se encuentran traslapados. Finalmente, el conjunto
o rejilla de descriptores HOG queda representado como un vector de descriptores, el cual es
procesado dentro de una maquina de vectores soporte (SVM) [106], la cual fue utilizada como su
clasificador. En su trabajo dividieron la ventana de deteccion en celdas de tamafio de 8 x 8
pixeles y cada grupo de 2 x 2 celdas en la integracion de los bloques. Cada celda consistia en el
histograma de gradientes orientados en 9 direcciones (bins) y por lo tanto, cada bloque era la
concatenacion de los histogramas de cada celda. Definieron sus ventanas de deteccién de un
tamafio de 64 x 128 pixeles, y tomando en cuenta un traslape entre blogues de 8 pixeles,
obtuvieron 7 x 15 bloques, dando un total de 3780 caracteristicas por ventana de deteccion.
Todas estas caracteristicas fueron finalmente usadas para entrenar el clasificador lineal SVM.

Una afio después, Qiang Zhu et al. propusieron su algoritmo de deteccidn rapida [11], en el cual
integraron los enfoques de histograma de gradientes orientados junto con el de cascada de
exclusores (“cascade-of-rejectors”) con la finalidad de lograr un sistema rapido y preciso.
Propusieron varias modificaciones al algoritmo HOG, la primera consistia en utilizar blogues de
multiples escalas, es decir, Dalal y Triggs [1] utilizaban Gnicamente bloques de tamafio 16 X 16
pixeles al concatenar celdas de 8 x 8 pixeles, para el equipo de Qian Zhu esto representaba una
limitante y creian que tomando mdaltiples tamafios de bloques lograrian mejores resultados.
Discretizaron la orientacion y magnitud de cada pixel en histogramas de 9 bins pero, calcularon
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y almacenaron la imagen integral [107] para cada bin, obteniendo un total de 9 imagenes, las
cuales usaron para calcular rapidamente cualquier region rectangular de la imagen. Para acelerar
el proceso de deteccion usaron una cascada de exclusores, utilizando el algoritmo AdaBoost [107]
para escoger cuales caracteristicas serian evaluadas en cada etapa. Finalmente lograron
desarrollar un detector de personas con un procesamiento de hasta 70 veces mas rapido que el
algoritmo HOG original, utilizando imagenes de 320 x 280 pixeles alcanzaron velocidades
desde 5 hasta 30 cuadros por segundo dependiendo de la densidad del escaneo de la imagen.

Li Zhang et al. presentaron en la CVPRO7 [108] un estudio en el cual comparaban las
caracteristicas Edgelet [109] y las caracteristicas HOG [1], y también dos clasificadores
diferentes, algoritmos de cascada AdaBoost [107] y SVM [106]. Esta comparativa la realizaron
con base en iméagenes infrarrojas, las cuales son comunmente utilizadas en sistemas de vigilancia
en los cuales no siempre esta disponible la iluminacion externa. Su enfoque consistia en tres
etapas: extraccion de caracteristicas locales, seleccion de caracteristicas y clasificacion de
objetos. Una diferencia entre HOG y Edgelets es que, ésta ultima puede contener un conjunto de
caracteristicas del orden de los millones, es por esto que la seleccion de caracteristicas era parte
fundamental de su método, aunque, gracias a esto notaron que existia cierta similitud entre
algunas caracteristicas de dichos algoritmos. Tomaron en cuenta que en el caso del algoritmo
AdaBoost, el proceso de seleccion de caracteristicas se encuentra intrinsecamente combinado con
el aprendizaje del clasificador, mientras que para el algoritmo SVM, la seleccion de
caracteristicas es un proceso que se debe realizar explicitamente. Al finalizar sus experimentos,
principalmente pudieron concluir que, lograron obtener una precision de deteccion sobre
iméagenes infrarrojas comparable con las imagenes con representacion en el espacio visual y que
ambos algoritmos de extraccion de caracteristicas comparten propiedades comunes,
principalmente porque ambos enfoques se encargan de capturar las siluetas o bordes de las
imagenes.

En [110] se realiz6 una investigacion en la cual se empleaba la extraccion de caracteristicas HOG
desde todas las localidades de la rejilla en la imagen como candidatos del vector de
caracteristicas. El siguiente paso fue aplicar el algoritmo de analisis de componentes principales
(Principal Components Analysis, PCA) el cual se describe en [111], este algoritmo tiene como
finalidad reducir el nimero de dimensiones de los vectores de caracteristicas, ya que esta técnica
es muy conocida para realizar este proceso. Posteriormente un subconjunto apropiado de
caracteristicas PCA-HOG es seleccionado utilizando los algoritmos Stepwise Forward Selection
(SFS) y Stepwise Backward Selection (SBS). SFS comienza con un subconjunto vacio y
repetidamente agrega el vector de caracteristicas en términos del bienestar del subconjunto. Por
su parte, SBS inicia conjunto con todos los vectores de caracteristicas incluidos y repetidamente
remueve los vectores de caracteristicas innecesarios por el bien del subconjunto. Cabe sefialar
que una region de una imagen que contenga todos sus pixeles en negro por ejemplo, seria un
vector de caracteristicas que podria o no ser incluido, segun sea el caso. Como resultado final,
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lograron reducir el nimero de caracteristicas a menos de la mitad sin disminuir el rendimiento
del algoritmo.

Particularmente, en sistemas de redes de camaras distribuidas existe el problema de transmision
y almacenamiento de datos, esto se debe a que los sistemas de reconocimiento frecuentemente
son realizados con un alto nimero de caracteristicas, es por eso que Vijay Chandrasekhar et al.
desarrollaron en el 2009 [112] un sistema de reconocimiento con descripcion de caracteristicas
compreso CHOG. Propusieron un enfoque de cdmputo de caracteristicas de bajo rango de bits,
el cual les permitid reducir hasta 20 veces la tasa de bits de transmision. Usaron técnicas de
codificacion de arbol, especificamente utilizaron el algoritmo Tree Fixed Length Coding como
compresor. Como clasificador utilizaron el algoritmo del vecino mas cercano. Lograron mostrar
cdémo el calculo eficiente de las distancias entre caracteristicas en su representacion compresa,
elimina la necesidad de descomprimir la informacion.

En [12] y [13] se muestran detectores de personas con base en el algoritmo HOG y el algoritmo
LBP como extractores de caracteristicas. Como se ha mencionado hasta el momento, el algoritmo
HOG puede realizar una representacion efectiva de la apariencia y forma de un objeto, sin
embargo, una Unica caracteristica posiblemente no es lo suficientemente expresiva en entornos
con mucho ruido en los bordes. Complementando el proceso de extraccion de caracteristicas con
el modelo LBP atacaron este problema. El algoritmo LBP resulta ser un excelente descriptor de
texturas debido a su invarianza de escala de grises y rotaciones. Ambos enfoques tuvieron
excelentes resultados sobre la base de datos INRIA (generado por [1]), aproximadamente un 10%
maés precisos que el algoritmo HOG original. Como clasificadores utilizaron SVM y AdaBoost
respectivamente.

Y. Socarras et al. en [113] implementaron el algoritmo HOG afiadiendo informacion de alto nivel
proveniente de la segmentacion de la misma imagen. Su idea principal fue re-ponderar el vector
de caracteristicas sin aumentar su tamafio. Los beneficios de la puesta en marcha de esta
propuesta fueron mejorar el rendimiento del detector al enriquecer los vectores de caracteristicas
y por otra parte, tomar cierta ventaja de la informacion que proporciona el proceso de
segmentacion de imagenes. Usaron el método de segmentacion “Mean-Shift” [114] y probaron
diferentes métodos de re-ponderacién, basados en color, luminancia por regién o en texturas
como el algoritmo LBP. Lograron un rendimiento del 4.47% en la tasa de deteccion comparado
con el método original [1].
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Capitulo 3

Algoritmo HOG, RNA-MLPy
algoritmo EBP

Este trabajo de tesis propone un modelo de reconocimiento de objetos utilizando el algoritmo
HOG en la etapa de extraccidn de caracteristicas y el MLP, correspondiente al enfoque neuronal,
como base en la construccion de la etapa de clasificacion del sistema. Es por eso que, este capitulo
versa sobre los fundamentos tedricos y matematicos de los algoritmos HOG y MLP.

3.1 Algoritmo HOG

En el aflo 2005, N. Dalal y B. Triggs introdujeron el concepto de Histograma de Gradientes
Orientados [1]. En su trabajo propusieron un nuevo algoritmo para la deteccion de personas
basado en redes de histogramas de gradientes orientados como descriptores de caracteristicas; los
resultados experimentales demostraron que esta propuesta exhibe un desempefio que supera a los
métodos existentes para la deteccidn de personas. Ademas, en esta propuesta se muestra también
el uso del algoritmo HOG como extractor de caracteristicas para el sistema de reconocimiento de
objetos.
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Este método esta basado en la evaluacion de normalizaciones locales de los histogramas de
gradientes orientados de una imagen en una densa cuadricula. Trabajos relacionados que han
hecho uso similar de esta descripcion de caracteristicas se pueden encontrar en [102], [10], [115],
[116]. El esquema del extractor de caracteristicas basado en el algoritmo HOG se puede observar
en la imagen de la Figura 3.1.

Ventana de
i6 ] rupacion de
deteccion Cilculo del AS P .
— Gradiente > orientaciones
ap (Orientation Binning)
Clasificacion
del objeto
: Normalizacién Bloques de
— < . . <
de bloques caracteristicas

Figura 3.1 Esquema del proceso de extraccion de caracteristicas HOG.

En la Figura 2.1 se muestra el diagrama general de un sistema de reconocimiento de objetos, en
el cual se incluyen los bloques de preprocesamiento de la imagen seguido por el bloque de
segmentacion, si bien el preprocesamiento de imagenes tiene en muchas ocasiones un impacto
visual en las imagenes en las que se aplique, de acuerdo con Dalal y Triggs, para el algoritmo
HOG este paso o proceso no es significativo en los resultados finales y por tanto puede ser
omitido. La razon de lo mencionado es que la normalizacion de los blogues esencialmente cumple
esta funcidn. A continuacion se describe cada bloque del algoritmo HOG.

3.1.1 Calculo del gradiente

Frecuentemente, los bordes de los objetos o regiones en una imagen aparecen como un ligero
salto de brillo y en otras ocasiones a lo largo de muchos pixeles. En imagenes que presentan ruido
(cominmente puntos con variaciones de brillo debido, en muchas ocasiones, a caracteristicas del
sensor de captura) algunos filtros mostraran a los puntos mucho mas intensos que los bordes de
las areas de interés, como por ejemplo filtros paso altas.

Dalal y Triggs [1] indican que el rendimiento de su sistema es sensible a la forma en que se
calculan los gradientes, pero, segun las pruebas realizadas notaron que los esquemas mas simples
para el calculo del gradiente fueron los que tuvieron los mejores resultados. Para el calculo del
gradiente se pueden utilizar filtros Gaussianos seguidos por operadores derivativos de primer
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orden. Operadores como el de Roberts [56], Sobel [57] o Prewitt [58] son los méas populares, sin
embargo, los resultados que obtuvieron demostraron que un operador derivador simple
unidimensional ([—1,0,1]) y sin aplicar ningin filtro Gaussiano (¢ = 0) resulto ser la
combinacién que genero los mejores resultados. Tomando en cuenta la teoria de deteccion de
bordes del Capitulo 2 y que el sistema gira en torno a un procesamiento sobre imagenes en escala
de grises, para el célculo del operador derivador se utiliza una méascara o plantilla de tamafio
3 x 3 como la mostrada en la Figura 3.2.

0 l12 0
121 0 PX]
0 132 0

Figura 3.2 Mascara de operador derivativo para célculo de gradiente.

De la ecuacion 2.14, se tiene que:

0
T (1) = (121) (3.1a)
d
% = (13,2) - (11,2) (31b)

Entonces, se definen los gradientes direccionales de la siguiente forma [117]:

)

Gy = % =1(x+1y)—I1(x~-1y) (3.2a)
af

GYxy =5, = I,y +1)—I(x,y—1) (3.2b)

Asi, se define la magnitud del gradiente G, ,, como:

Gry = J Gxyy’ + GYyy” (3.3)

Y, la direccién del angulo del gradiente respecto al eje x esta dado por:
G

0 = tan™! (G—Z> (3.4)

Supdngase que se tiene una imagen de tamafio N x M, el gradiente de la imagen se calcula para
todos y cada uno de los pixeles de la imagen, obteniendo de esta forma dos vectores de tamafio
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N x M, el primero se utiliza para almacenar el gradiente y el segundo se utiliza para almacenar
el angulo de éste. Para imagenes a color, se calcula el gradiente de forma separada para cada
canal de color, y posteriormente se toma el que tenga la norma méas grande como vector gradiente.

3.1.2 Agrupacion de orientaciones

Un histograma es una representacion grafica de una variable en forma de un diagrama de barras
(comunmente), se utilizan frecuentemente para variables continuas o discretas que poseen un
gran nimero de datos, y que ademas, se han agrupado en grupos, clases, caracteristicas o
contenedores. Un voto, frecuencia 0 muestra es una cantidad que se ubica en un determinado
sub-rango de valores de una caracteristica o clase. A partir de este momento se hara referencia a
estos conceptos.

Este paso se considera como el fundamento de la no-linearidad del sistema. Cada pixel procesa
un voto ponderado para el histograma de orientacion de borde basado en la orientacion del
gradiente de cada elemento, cada voto se acumula en los contenedores (bins) de la regidn espacial
local donde fue calculada, a esto se le llama “celda” (Figura 3.3a). Las celdas pueden ser
rectangulares o radiales. Los contenedores se espacian uniformemente segun el tipo del gradiente,
sin signo de 0°-180°, con signo de 0°-360°. Los votos son interpolados bilinealmente entre los
centros de contenedores vecinos, tanto en orientacion como en posicién, esto con el fin de reducir
el “aliasing” entre votos. El voto puede ser una funcion de la magnitud del gradiente, puede ser
tanto la magnitud propia, como también su valor cuadratico, su raiz cuadrada o una forma
recortada de la magnitud la cual podria representar la presencia/ausencia de un borde en ese pixel.
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Figura 3.3 Representacion de la agrupacion de orientaciones de una celda. a) Celda de tamafio 8 x 8 con
orientaciones y sus contenedores. b) Representacion del vector de votos ponderados.

Para un buen rendimiento se necesita una excelente codificacion de la orientacion del gradiente.
Los contenedores pueden cubrir un amplio rango de orientaciones (véase Figura 3.3b), sin
embargo, el mismo valor puede no ser efectivo para el reconocimiento de todos los objetos, por
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ejemplo, Dalal y Triggs [1] determinaron que para el caso de deteccidn de personas, 9 bins eran
adecuados para esta tarea.

En la Figura 3.3 se puede apreciar de una forma més clara la representacion de los términos
usados en esta seccion, modificada de [1].

3.1.3 Bloques de caracteristicas

Este paso de la extraccion de caracteristicas consiste en ordenar la informacion obtenida en los
pasos anteriores; la forma en que se ordenan los histogramas de gradientes consiste en agrupar
celdas para formar un “bloque”. Cada ventana de deteccion, por lo tanto, estd divida en una
cantidad especifica de bloques. Para el algoritmo HOG se consideran dos clases de geometrias:
cuadradas o rectangulares, que particionan en cuadriculas las celdas, y las circulares, que
particionan las celdas en forma logaritmica-polar. A estas clases se le denominan R-HOG y C-
HOG para caracteristicas HOG rectangulares y circulares respectivamente. Una caracteristica
importante de este paso consiste en que, todas las celdas de una ventana de deteccion estan
traslapadas por cierto factor de traslape de pixeles. Con esto se logra que cada celda aporte mayor
informacion al conjunto en general.

Los bloques R-HOG se utilizan de una forma similar que los descriptores SIFT [10] pero con
ciertas diferencias. Este tipo de bloques pueden ser descritos con sélo dos parametros: largo y
ancho. Dalal y Triggs indican que para el caso de deteccion de personas los mejores resultados
los obtuvieron al utilizar bloques de tamafio 3 x 3y 2 X 2 celdas, con celdas de tamafio 6 X 6 y
8 x 8 pixeles. Ademas de lo anterior, es Util realizar un adelgazamiento de los pixeles cercanos
a los bordes de los bloques, aplicando para esto una ventana espacial Gaussiana para cada pixel
antes de acumular los votos de orientacion en cada celda, con ¢ = 0.5 * ancho_bloque.
Block

.«

Cell

R-HOG/SIFT

i

Figura 3.4 Representacién de un bloque rectangular (R-HOG) [1].

Los bloques del tipo C-HOG estan basados en los contextos de forma (Shape Context) definidos
en [104]. Estos blogues tienen dos variaciones: con una sola celda central y con una celda central
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dividida angularmente. Los bloques circulares pueden ser descritos por cuatro pardmetros: el
namero de contenedores angulares y radiales, el radio del contenedor central, y el factor de
expansion para el radio de los contenedores radiales adicionales. Dalal y Triggs indican que
ambas variantes proporcionan el mismo rendimiento, dos contenedores radiales con cuatro
contenedores angulares, un radio central de 4 pixeles, y un factor de expansion de valor 2
proporcionaron los mejores resultados para su sistema.

C-HOG

Center bin

Figura 3.5 Representacion de un blogue circular (C-HOG) [1].

Finalmente, la concatenacion de todos los vectores de las celdas correspondientes al blogue (R-
HOG o C-HOG) conforma el vector de caracteristicas no normalizadas HOG, éste es transferido
a la siguiente etapa.

3.1.4 Normalizacion de bloques

Las intensidades de los gradientes varian en un amplio rango debido a las variaciones de la
intensidad o contraste del fondo de la imagen digital, para obtener un buen rendimiento es
necesario realizar una buena normalizacion local.

Existen cuatro esquemas de normalizacion que pueden ser aplicadas en los blogues del algoritmo
HOG para ambos tipos de geometria. Sea v el vector de caracteristicas no normalizado, ||v]|, su
k-norma para k = 1,2, y sea & una constante pequefia. Los esquemas de normalizacion son los
siguientes:

a) L2-norm:

v

Vo
JIvE+ &2 (35)

b) L2-Hys: L2-norm, seguido por un recorte (limitar los valores de v a 0.2) y por tltimo, re-
normalizar (L2-norm).
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c) Ll-norm:
v
—)—
U ol te (3.6)
d) L1-sgrt,
v 3.7
H —
v ol v e 3.7

Dalal y Triggs indican que L2-Hys, L2-norm y L1-sqrt tienen el mismo rendimiento en su
sistema, mientras que L1-norm lo reduce cerca del 27%. También indican que los resultados son
insensibles al valor de € en un amplio rango de valores. Finalmente, el vector normalizado de
caracteristicas corresponde al vector de caracteristicas HOG, el cual se procesara para su
clasificacion, tanto en fase de aprendizaje como en la fase de deteccion.

3.2 RNA MLP y algoritmo EBP

Una de las principales caracteristicas de las RNAs consiste en la capacidad de aprender a partir
de una fuente de informacién que interactta con el sistema. En este capitulo se describe el uso
del MLP el cual es un tipo de RNA formado por multiples capas. Este es uno de los tipos de redes
mas comunes. El algoritmo de entrenamiento mas utilizado para esta red neuronal es el conocido
como algoritmo EBP y en conjunto tienen la capacidad de funcionar como clasificador de datos.

3.2.1 Perceptron Simple

Este modelo de RNA conocido como perceptron o perceptron Simple fue presentado por
Rossenblatt en 1958 [78, 118] basado en el modelo de McCulloch y Pitts [75] y en una regla de
aprendizaje basada en la correccion del error. Esta basada en las primeras fases de procesamiento
de los sistemas sensoriales de los animales. Una de las caracteristicas principales de este modelo
de RNA es la capacidad que tiene de aprender patrones. Esta RNA es unidimensional por
naturaleza, esté constituida por un conjunto de sensores de entrada que reciben la informacion a
reconocer o clasificar y una neurona de salida la cual tiene la tarea de clasificar la informacion
de entrada en dos clases con valores binarios (0 desactivada, 1 activada).

Supongase que se tiene una funcion f de R™ en {—1,1}, la cual aplica un patrén de entrada
X = (x1,%p, ..,x,)T € R™ en la salida deseada z € {—1,1}, es decir, f(x) = z. La
informacion que se dispone sobre esta funcion esta dada por p pares de patrones de
entrenamiento: {x%,z'},{x?,22},...,{xP,zP}, donde x! €R™ y f(x}) =2z € {-1,1}, i =
1,2, ..., p. Dicha funcion realiza una separacion en el espacio R™ de patrones de entrada. En una
seccion se encontraran los patrones con salida —1 y en otra los patrones con salida 1. Por lo tanto,
la funcion f clasifica a los patrones de entrada en dos tipos de clases.

45



Reconocimiento de objetos inmersos en imagenes estéticas mediante el algoritmo HOG y RNA-MLP

Una unidad de proceso bipolar es una funcion matematica que tiene como dominio el conjunto
n-dimensional {—1,1}" y de rango el conjunto {—1,1}, definida como sigue:

1 si wixg +wyxy + -+ wpx, =60

fn Xz, s Xn) = {—1 SI Wixy + Woxy + -+ Wi, <6 (3.8)

donde los parametros wy, w,, ..., w,, SON conocidos como pesos sinapticos y estos son 1os pesos
con los que se realiza la ponderacion de los valores de entrada x4, x, ..., X, entonces, a la suma
ponderada u = wyx; + wyx, + -+ + wyx, Se le llama potencial sinaptico y al pardmetro 6 se le
conoce como umbral.

Anéalogamente, se puede definir una unidad de proceso binaria como una funcion matematica
que tiene como dominio el conjunto n-dimensional {0,1}"* y como rango el conjunto {0,1}, la
cual esta definida por la ecuacion 3.9. En este caso, cuando la salida de la unidad de proceso es
igual a 1 se dice que la unidad esta activada, en cambio, cuando la salida de la unidad es igual a
0 se dice que se encuentra desactivada.

1 si wixqg +wyxy + -+ wpx, =0

f G xz, s xn) = {0 Si Wixy + Woxy + o+ wpx, < 6 (3.9)

A la funcién f se le conoce como la funcion de transferencia o activacion, y en estos casos
particulares se les conoce como funcion signo y funcion escalon, paso o de Heaviside,
respectivamente. La representacion grafica de estas funciones se muestra en la Figura 3.6.

A fx) A J(x)
1 1
” x 0 ” x
—
a) b)

Figura 3.6 Funciones de activacién a) Funcién signo. b) Funcion escalén.

Una unidad de proceso, neurona artificial, se muestra en la Figura 3.7, en la cual se indican
también componentes a forma de analogia con la neurona bioldgica (Figura 2.10).
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— W DENTRITAS CUERPO

Axones Sinapsis
Figura 3.7 Unidad de proceso (Perceptron simple).

La regla de aprendizaje del perceptron simple es un proceso adaptativo que sirve para
determinar los valores de los pesos sinapticos y del umbral; consiste en comenzar con valores
iniciales aleatorios e ir modificAndolos de forma iterativa cuando la salida de la unidad de proceso
no coincida con la salida esperada. Con esto se obtiene el error a cada salida como:

&;(k) = z;(k) — y; (k) (3.10)

donde, y(k) es la salida generada por la unidad de proceso y z;(k) la salida deseada u objetivo.
La regla de aprendizaje est& dada por la siguiente ecuacion:

siendo:

Aw; (k) = n(k)[z(k) — y(k)]x; (k) (3.12)

Esto significa que la variacién del peso es proporcional al producto del error de la ecuacién 3.10
por la componente j-ésima del patron de entrada introducido en la iteracion k, es decir, x; (k). El
parametro n(k) es una constante de proporcionalidad que lleva por nombre tasa de aprendizaje,
ya que cuanto mayor sea, mas se modifica el peso sinaptico y cuando este valor es pequefio, la
red aprende poco a poco [119], [120].

3.2.2 Arquitectura del MLP

La arquitectura del perceptrén multicapa tiene como caracteristica que todas sus neuronas estan
agrupadas u organizadas en capas de diferentes niveles. A cada capa le pertenece un conjunto de
neuronas y existen tres tipos de capas diferentes: capa de entrada, capas ocultas y capa de salida,
como se puede observar en la Figura 3.8.
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Las neuronas de la capa de entrada actian de forma diferente a las demds neuronas, estas se
encargan de recibir la informacién o patrones de entrada y transmiten o propagan dicha
informacion a todas las neuronas de la siguiente capa. La capa final o capa de salida de la red
proporciona al entorno exterior la respuesta de la red neuronal para cada uno de los patrones de
entrada. En las capas ocultas se lleva a cabo un procesamiento no lineal de los patrones que
reciben.

Capa de Capas ocultas Capa de
entrada salida

Figura 3.8 Arquitectura del Perceptron Multicapa.

Las conexiones del MLP siempre se encuentran dirigidas hacia adelante, de aqui que a esta
arquitectura también se le conozca con el nombre de red alimentada hacia adelante o redes
“feedforward”. Las conexiones que existen entre las neuronas llevan asociado un valor real, que
lleva por nombre peso de la conexién o peso sinéptico. Ademas, todas las neuronas tienen
asociado un umbral o bias, éste se trata como una conexién méas a la neurona y en este trabajo su
entrada es constante e igual a 1.

Comunmente todas las neuronas de una capa estan conectadas a las neuronas de la siguiente capa,
sin embargo, existen configuraciones de redes neuronales que pueden omitir conexiones entre
neuronas, cuando este no es el caso, se dice que la red esta totalmente conectada [119], [120].

3.2.2.1 Propagacion de las sefiales de entrada

Para el MLP existe una relacion en las variables de entrada y las variables de salida. Esta se
obtiene al propagar hacia adelante la informacion de las variables de entrada. La respuesta de
cada neurona al procesar la informacion que recibe a su entrada se conoce como activacion de la
neurona, la cual es propagada a través de las conexiones de las neuronas.
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Sea un MLP con C capas, C — 2 capas ocultas y n,. neuronas en la capa ¢, parac = 1,2, ..., C.
Sea W¢ = (w;;) la matriz de pesos asociada a las conexiones de la capa c a la capa ¢ + 1 para
c=1.2,..,C — 1, donde w;; representa el peso de la conexion de la neurona i de la capa c a la
neurona j de la capa c + 1; ademas, sea U¢ = (u{) el vector de umbrales de las neuronas de la
capac parac = 2, ...,C. Se denota a; a la activacion de la neurona i de la capa c. Las activaciones
se calculan como sigue:

Activacion de las neuronas de la capa de entrada (a}):

a} =x; para i =12,..,n (3.13)

donde, X = (x4, x, ..., X5, ) representa el patron de entrada a la red.

Activacion de las neuronas de la capa oculta ¢ (af):
Nc-1

c _ c—-1,c-1 c TR
ai = f z Wi a; T tu | parai = 1,2,..,n.y
j:

(3.14)
c=23.,C-1
Activacion de las neuronas de la capa de salida af:
ne-1
yi=af=f z witaf M +uf | parai=1.2,..,n¢ (3.15)
j=1

donde, Y = (y1,¥2, ..., ¥n.) €S €l vector de salida de la red neuronal y f es la funcion de
transferencia o activacion [119], [120].

3.2.2.2 Funciones de activacion

Como se menciond anteriormente, el perceptron hacia uso de funciones lineales a la salida como
la funcién signo o escaldn, esto limita el rango de aplicaciones del perceptréon debido a su
incapacidad por clasificar ciertos conjuntos o patrones. Al principio de su desarrollo se logro
modificar su esquema con el uso de mdaltiples capas de neuronas, lo que dio a lugar al MLP, sin
embargo este evento no hubiera funcionado sin el hecho de cambiar el tipo de funciones de
transferencia o activacion, lo que abrié camino a nuevos estandares de clasificacion.

Actualmente, las funciones de activacion mas utilizadas para el MLP son la funcién sigmoidea y
la funcién tangente hiperbdlica. Estas funciones poseen como rango un conjunto de valores
continuo dentro de los intervalos {0,1} y {—1,1}, respectivamente. Estas funciones de activacion
estan dadas por las siguientes expresiones:
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e Funcion sigmoidea:

1
=— 3.16
R (3.16)
e Funcion tangente hiperbolica:
1—e™*
= 3.17
f2(x) 1+e* ( )

Tanto la funcidn sigmoidea, como la funcion tangente hiperbdlica, son crecientes con dos niveles
de saturacion: en el caso de la sigmoidea el maximo proporciona un valor de salida 1, y el minimo
un valor de salida 0, en el caso de la tangente hiperbdlica el maximo proporciona valor 1, y el
minimo valor —1, estos comportamientos se pueden apreciar en la Figura 3.9.

Sigmoidea Tangente Hiperbdlica

fifx) falx)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
I
|
|
|
|
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Figura 3.9 Funciones de activacién del MLP.

Por lo general, las funciones de activacion para el MLP son las mismas en todas las neuronas de
la red (exceptuando el caso de las neuronas de entrada que se menciond anteriormente), sin
embargo, la eleccion de una u otra depende de la aplicacion a la que esté orientada la RNA, ya
que depende de los valores numéricos que se quieran manejar durante el proceso o
funcionamiento del sistema [119], [120].

3.2.3 Algoritmo BackPropagation

Un algoritmo de aprendizaje es un mecanismo o técnica que permite modificar o adaptar los
parametros (pesos sinapticos) de una RNA. El algoritmo de aprendizaje del MLP es del tipo
supervisado, es decir, la modificacion de los pesos de la red neuronal se realiza de tal forma que
la salida de ésta sea lo méas parecida a la salida deseada. Esto implica a su vez, que para cada
patrén de entrada se disponga también de un patrén de salida.

El aprendizaje de la red neuronal se considera un problema de minimizacion de la siguiente
forma:
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Miny E (3.18)

donde, W es el conjunto de parametros de la RNA (pesos y umbrales), E se considera la funcion
de error que calcula la diferencia entre las salidas deseadas y las salidas de la red, frecuentemente
esta dada por la siguiente ecuacion:

N

E= %Z e(n) (3.19)

n=1

donde N es el nimero de patrones de entrada y e(n) es el error propagado por la red para el
patron de entrada n, el cual est4 dado por:

e(n) =5 ¥ (si(n) — yi(m)? (3.20)
i=1

donde S(n) = (s1(n), ..., sp. (M) ¥y Y(n) = (y1(M), ..., yn.(n)) son los vectores de salida
esperada o deseada y salida de la red para el patron presentado, respectivamente.

La meta de la regla de aprendizaje es alcanzada cuando W* es un minimo de la funcion de error
E, ya que, en ese punto el error es cercano a cero, lo cual significa que la salida de la red es muy
parecida a la salida esperada. Debido a que las funciones de transferencia son ahora no lineales,
el problema de minimizacién es por lo tanto no lineal, esto lleva a buscar la solucion por métodos
no lineales. EI método méas conocido utilizado es el algoritmo EBP, también conocido como
método de descenso del gradiente [121].

El algoritmo de aprendizaje deberia realizarse para minimizar el error total de la ecuacion 3.19,
el proceso comunmente utilizado se basa en métodos del gradiente estocastico [121], que consiste
en la minimizacion sucesiva de los errores de cada patron e(n), en lugar del error total E. A este
método se le conoce como descenso del gradiente, y se aplica de acuerdo a la siguiente ley de
aprendizaje:

de(n)

- (3.21)

wn)=wn-1)—«a

donde e(n) es el error para el patron n segun la ecuacion 3.20, y « es la tasa de aprendizaje.

Debido a la arquitectura en capas de la RNA, es posible aplicar el método del descenso del
gradiente de una forma eficiente, a este algoritmo se le dio el nombre de “BackPropagation” [88]
o también se le conoce como la regla delta generalizada [119], [121], [122], [123].
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3.2.3.1 Regla delta generalizada

Como se ha mencionado, esta regla es utilizada para el aprendizaje de RNA. Se distinguen dos
casos de aplicacion de esta regla: uno para los pesos sinapticos de la capa oculta C — 1 a la capa
de salida y para los umbrales de estos Gltimos, y otro caso para el resto de pesos y umbrales de la
red. A continuacion se muestra solo un resumen de las ecuaciones de esta regla, en [119], [121],
[122], [123], [88], se puede encontrar a fondo el desglose y demostraciones de éstas.

= Parametros de la capa oculta C — 1 a la capa de salida
Pesos sinapticos de la capa C — 1:

wi () = wiit(n — 1) + adf (n)af ~ (n)

(3.22)
paraj=12,..,ncei=1.2,..,n¢
Umbrales u de la capa de salida:
uf(m) =uf(n—1) +adf(n) para i =1,2,...,n¢ (3.23)
Ademas, el error §:
ne-1
56 = —(si() = yi)f'| Y wflaf T +uf (3:24)
j=1
= Parametros de la capa c a lacapa c + 1:
Pesos:
wi j(n) = wg ;(n — 1) + adf* (n)ag (n)
(3.25)
parak =1.2,..,n.,j=12,..,n, yc=12,..,C =2
Umbrales de capac + 1 parac = 1,2, ...,C — 2:
uf () = uf ' (n - 1) + asft(n)
(3.26)
paraj=12,.,n.4yc=12,.,0C—-2
Por otra parte:
nc Nct1
5 = £ ) wi ek +uf | Y 6r g, (327)
k=1 i=1
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3.2.3.2 Derivada de la funcién de activacion

Para calcular los valores de las ecuaciones 3.24 y 3.27, correspondientes a cada neurona es
necesario el cdlculo de la derivada de las funciones de transferencia o activacion (ecuaciones 3.16
y 3.17), tomadas de [119].

= Funcién sigmoidea
Derivando la ecuacién 3.16 se tiene que:

1 1 e %

O =g e =TT e (3.28)
Asi,
fi' () = fi() (A = f1(x)) (3.29)
Por lo tanto, de la ecuacion 3.24 se define como:
§E () = —(s:(0) = y:()yi (M) (1 = yi(m)) (3.30)

Mientras que para los valores de § de las deméas neuronas de la red (ecuacion 3.27), se
tiene la ecuacion:

Ne+1

671 = af () (1 — af () ) 672w (3.31)

= Funcidn tangente hiperbolica
Si se toma en cuenta que f,(x) = 2f;(x) — 1, entonces:

f2'(0) = 21(0)(1 = f1(x)) (3.32)

Por lo tanto, cuando se utilice la funcion tangente hiperbdlica las ecuaciones 3.30 y 3.31
se tendran que multiplicar por un factor de 2 Unicamente.
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Capitulo 4

S-ROHM, Sistema de Reconocimiento
de Objetos basado en Histogramas de
gradientes orientados y perceptron
Multicapa

En el presente capitulo se describe el sistema propuesto en este trabajo de tesis, el cual consiste
en un modelo enfocado al reconocimiento de objetos que hace uso del algoritmo de Histogramas
de Gradientes Orientados como extractor de caracteristicas, seguido por un clasificador basado
en el Perceptron Multicapa, el cual denominaremos a partir de este momento S-ROHM. La union
de estos dos algoritmos tiene por finalidad desarrollar un sistema de reconocimiento de objetos
que tenga la capacidad de detectar o reconocer mas de un objetivo. Cabe aclarar que no se utiliza
ningun pre-procesado o segmentacion de la imagen extrinsecos al sistema, mas sin embargo,
estos dos pasos se calculan de forma intrinseca dentro del mddulo de extraccion de caracteristicas.
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El desarrollo de este trabajo fue realizado mediante el lenguaje de programacion JAVA, se trata
de un lenguaje de programacion orientado a objetos desarrollado por Sun Microsystems a
principios de los afios 90°s.

4.1 Extraccion de caracteristicas mediante HOG

La propuesta realizada por N. Dalal y B. Triggs [1] es utilizada en el proceso de extraccion de
caracteristicas del sistema presentado en este escrito. Este proceso consiste en implementar los
modulos descritos en la seccion 3.1 del capitulo anterior. Es necesario mencionar que se ha
implementado una modificacion al algoritmo a nivel inicial de procesamiento, la cual se detalla
en la Seccion 4.1.1.1. El algoritmo HOG, utilizado en la etapa de extraccion de caracteristicas,
esta constituido por cuatro fases: calculo del gradiente, agrupacion de orientaciones, obtencion
de los blogues de caracteristicas y la normalizacion de dichos bloques. A continuacion se describe
la implementacion de cada una de las fases y se muestran ejemplos de los resultados obtenidos
de cada una de ellas.

4.1.1 Gradiente de la imagen

Sea una imagen representada por la matriz A = [aif]wxh’ donde w es el ancho y h el alto de la

imagen; a representa el valor del ij-ésimo pixel de la imagen, para a € {0,1,2,...,27 — 13},
donde b representa el nimero de bits utilizados para representar los valores de los pixeles (en
nuestro caso 8 bits para escala de grises). Para el célculo del gradiente se propone utilizar un
operador derivador simple unidimensional del tipo [—1,0,1], para cada pixel tanto de forma
horizontal como de forma vertical en la imagen de acuerdo al pseudocddigo mostrado en la
Tabla 4.1,

Tabla 4.1 Pseudocodigo del algoritmo que obtiene el gradiente de la imagen.

01 | método getGradiente(imagen A)

02 | inicio

03 | para (j=0 hasta h-1) hacer

04 | para (i=0 hasta w-1) hacer

05 | Calcula la resta de pixeles vecinos en ambos egjes y los almacena en (mx, my)
06 | N,y < ymx? + my?, 6 « tan~'(my/mx)

07 | Almacena N, en el objeto magnitud de la clase imagen

08 | Almacena 6 en el objeto dngulo de la clase imagen

09 | fin_para

10 | fin_para
11| fin_método

Este método regresa el conjunto de matrices gradiente el cual esta conformado por la matriz
magnitud N = [n;;] ., ylamatrizéngulo Th = [th;;] . del gradiente de unaimagen, ambas

de tamafio w X h y definidas por:
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nij = \/[ai+1,j - ai—l,j]z + [ 1 — ai,j—l]z (4.12)

_1 @ij+1 — Qij-1
thij = tan T (41b)

Ai+1,j — Aj-1,j
En la Figura 4.1 se muestran los resultados de aplicar a una imagen el algoritmo que permite

obtener su gradiente, en estos resultados se pueden apreciar los contornos o bordes de toda la
imagen.

Figura 4.1 Imagen de rostro humano a) Imagen en escala de grises. b) Magnitud del gradiente. ¢) Angulos de
orientacion del gradiente (valor del &ngulo proporcional a la intensidad de la imagen).

En esta fase no existen variables que puedan ser identificadas para su evaluacion. Ademas, como
se menciono en la Seccion 3.1.1, otros tipos de operadores derivativos pueden ser utilizados; para
este trabajo se usa el operador propuesto en [1]. Por otro lado, buscando mejorar el rendimiento
del algoritmo HOG, se implementdé una modificacion al célculo del gradiente, descrita a
continuacion.

4.1.1.1 Mejora del gradiente de la imagen

Aunque, si bien es cierto que una segmentacion no puede llevarse a cabo sin un reconocimiento
parcial de los objetos que contiene una imagen Yy, a su vez, un reconocimiento no puede existir
sin una segmentacion de la misma, con el fin de mejorar el proceso de caracterizacion de la
imagen, se presenta una modificacion que tiene por finalidad mejorar la representacion de las
propiedades del algoritmo de célculo de gradiente.
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En la Figura 4.1 c), donde se representan graficamente los angulos de orientacion del gradiente,
se pueden percibir algunos rasgos de la imagen original, sin embargo también se percibe
informacion que puede ser interpretada como ruido, esta informacion aparece debido a que el
fondo de la imagen no es homogéneo; en otras palabras, el entorno o ambiente que también
pertenece a la imagen pero que no forma parte del objeto de interés, introduce informacion no
deseada. Buscando minimizar los efectos de esta informacién no deseada, la modificacion
implementada consiste en aplicar una umbralizacion a las matrices N y Th, representada como:

{ 0, singj < umbral_grad
Mij = nij, en otro caso
(4.2)
B { 0, sin;j < umbral_grad
thij = th;, en otro caso

Aunque esta umbralizacion es totalmente empirica, se puede apreciar sobre todo en la
Figura 4.2 ¢) como existe una diferencia significativa en cuanto a la representacion del gradiente.
Ademas, esta variacion se implementa debido a que no representa una carga significativa de
tiempo de procesado de la imagen comparada con otras técnicas.

Se pretende que con esta modificacion el sistema tenga una mejor representacion de las
caracteristicas debido a la aparicién de zonas oscuras (con niveles de gris cero) en las nuevas
iméagenes. Esto se traduce en celdas y/o bloques vacios, y que, debido a las caracteristicas del
clasificador se espera permitan una mejor separacion ya que se elimina informacion no
perteneciente al objeto de interés.

Figura 4.2 Imagen de rostro humano con mejora del gradiente a) Imagen en escala de grises. b) Magnitud del
gradiente. ¢) Angulos de orientacion del gradiente (con mejora).
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En este proceso se identifica la variable umbralGrad para su evaluacién, que maés tarde sera
agrupada junto con las demas variables que intervienen como parametros de configuracién del
sistema para sus diferentes fases. Asi mismo, cabe sefialar que las pruebas y experimentos que se
realizaran, incluiran esta mejora en el calculo del gradiente, debido a que se observé una mejora
sistematica en pruebas de rendimiento realizadas previamente.

4.1.2 Agrupacion de orientaciones

La fase de agrupacion de orientaciones consiste en calcular el histograma de los gradientes. Este
proceso consiste en dividir las imagenes gradiente N y Th en celdas y para cada celda se calcula
su histograma. El proceso inicia formando celdas de npx pixeles en el eje x, y npy celdas en el
eje y.

También se define a V., ., como la matriz de celdas del tipo R-HOG de la imagen; donde

cx =1,2,...,ncxycy = 1,2,...,ncy, donde ncx y ncy representan el nimero de celdas en el eje
x Y y respectivamente, y los parametros calculados npx = w/ncx y npy = h/cny.

Ademas, para el caso en estudio, en la generacion de agrupaciones de orientaciones se definieron
9 contenedores (bins), con angulos sin signo de 0° a 180°, para cuantificar las orientaciones del
gradiente (ver Figura 4.3 b); asi, los valores centrales de los bins definidos son: bin, = 10°,
bin, = 30°, bin, = 50°, biny = 70°, bin, = 90°, bing = 110°, bing = 130°, bin, = 150° y
bing = 170°; teniendo una distancia entre bins de 20°, denotada como d ;.

Ahora, cada elemento de la matriz V., ., es un vector denotado por vy, formado por tantos
elementos como bins sean definidos (en este caso 9) cuyo valor inicial es cero, y que representa
el vector del histograma de orientaciones de la celda cx, cy. Cada elemento de v, esta

asociado con un bin: {(vex,cy (0), bing), (Vex,ey (1), bing ), ..., (Vex ey (8), bing)}.
Finalmente, d, = (th — bin,) y dj, = (bin, — th) representan las distancias entre th;7”, un

elemento (angulo de orientacion) de la celda extraida de Th, y los bins contiguos bin,, bin,,
considerando que bin, < th < bin,,.

Asi, el resultado de esta fase queda definido como

dg
; cx,cy P cx,cy
cx,C al) = bins
Y . cx,cy . . _ cx,cy
vcx,cy(blna) + nyi si bing = thi,j
(4.3)
dp
. cx,cy . 1 CX,CY ,
v (biny) Vex,ey(bing) + (1 — T ) ng i, sith [ <biny
cx,c b) = bins
Y bi cx,cy | bin, = the%<Y
vcx,cy( iny) + N " stbiny =t ij
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donde vy ¢y, (bin,) es el elemento asociado al bing, Y vy .y (bin,) es el elemento asociado al
y th

cx,cy

cx,cy
i,j ij

biny; n ij ~ Ppertenecena laceldacx,cy,i=0,1,2,..,npxyj=0,12,..,npy.
En la Tabla 4.2 y Tabla 4.3 se presentan los pseudocodigos que definen la operacidn de esta fase.

Tabla 4.2 Pseudocddigo del algoritmo que obtiene los histogramas de orientaciones.

01 | método getHistogramas(imagenes G')

02 | inicio

03 | Divide imd&genes en celdas de tamano (npx, npy)

04 | para (cada celda (cx, cy) de la imagen gradiente’) hacer
05 | para (y=0 hasta npy) hacer

06 | para (x=0 hasta npx) hacer

07 | método getVotoPonderado(th, nxy)

08 | Almacena el voto ponderado en el bin vy, (h)
09 | fin_para

10 | fin_para

11 | fin_para

12 | fin_método

Tabla 4.3 Pseudocodigo del algoritmo que obtiene los votos ponderados.

01 | método getVotoPonderado(real th, nxy)

02 | inicio

03 | Encuentra bins vecinos al dngulo th

04 | Calcula da, db entre bins vecinos y angulo th

05 | Calcula porcentaje de magnitud nxy para cada bin segun distancias
06 | regresa voto ponderado

07 | fin_método

Al finalizar el procesamiento de los algoritmos anteriores se obtiene una nueva matriz que
contiene ncx X ncy celdas, cada celda corresponde a un vector de histograma local. Una mejor
forma de comprender el proceso de agrupacion de orientaciones y/o calculo de histogramas se
explica con el siguiente ejemplo tomando de referencia la Figura 4.3.

= Supdngase que se tiene una celda en la cual se cuantificaron las orientaciones del
gradiente dentro de 9 contenedores (bins) con angulos sin signo (0° — 180°)
o El voto es la magnitud del gradiente por si misma
o Lainterpolacidn lineal de los votos se procesa como sigue:
= Sif =35°.
= La distancia a los bins centrales Bin 30 y Bin 50 es de 5 y 15 grados,
respectivamente.
= Por lo tanto, las proporciones son 15/20 = 3/4,5/20 = 1/4
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Figura 4.3 Representacion de contenedores. a) Espaciado o separacion de 9 bins uniformemente (20°). b)
Histograma con base a los bins centrales.

La Figura 4.4 muestra el resultado de aplicar la fase de agrupacion de orientaciones con los
siguientes parametros: voto lineal de la magnitud del gradiente (porcentaje de magnitud), 9 bins

ancho_imagen alto_imagen

de orientaciones (0° — 180°), 10 x 10 celdas y

ixeles (npx
num_celdas_en_x num_celdas_en_y P ( pxy

npy respectivamente).
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Figura 4.4 Imagen de la clase girafa. a) Imagen original en escala de grises. b) Magnitud del gradiente. ¢) Angulos
del gradiente. d) Celdas de histogramas R-HOG.

En esta fase se pueden identificar las siguientes variables: nimero de celdas por ventana en x

(numcCelVentX), nimero de celdas por ventana en y (numCelVentY), nimero de orientaciones

0 bins (numOrien), signo de orientaciones (sigOrien). Otros pardmetros son calculados

utilizando estas variables y las propiedades de la imagen (ancho y alto), los cuales son: numero
de pixeles por celda en x (numPixCelX), nimero de pixeles por celda en y (numPixCelY).
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4.1.3 Bloques de caracteristicas y normalizacion

Cuando se describio al algoritmo HOG (Seccion 3.1), las fases de bloque de caracteristicas y
normalizacion de bloques fueron puntualizadas en secciones separadas (Seccion 3.1.3 y Seccion
3.1.4, respectivamente). Sin embargo, debido al estrecho vinculo existente entre ambas fases,
éstas seran detalladas conjuntamente en la presente Seccion.

En esta fase se agrupan las celdas en blogues conectados espacialmente, esto significa que
Unicamente celdas contiguas podran ser agrupadas para formar un vector de caracteristicas mas
largo.

SeaV = [vij]
representa el nimero de elementos a lo ancho, h el nimero de elementos a lo alto, v representa
el ij-ésimo vector de histogramas de orientaciones. Asi mismo, se tiene que nctx y ncty como

el nimero de celdas traslapadas por blogue en x y y respectivamente. Se define la norma de un
vector como sigue:

xp, UNa matriz donde cada uno de sus elementos es un vector de histogramas, w

Ivll, = (4.4)

Esta norma (ecuacion 4.4) es conocida como la norma £, 0 norma euclidea. Se propone utilizar
el tipo de normalizacion L, — Hys del capitulo anterior, Seccién 3.1.4, que consiste en utilizar la
normalizacion L, —norm (ecuacion 3.5), seguida por el recorte de los valores del vector
resultante, es decir, max(||v;||) = 0.2, seguida por una re-normalizacién L, — norm, donde |||
hace referencia a la primera normalizacion del vector de caracteristicas v. Por simplicidad en la
codificacion del sistema, de las ecuaciones 4.4 y 3.4 se obtiene la normalizacion L,” — norm
como sigue:

% Ui

VivliZ+e2 JEL (vl + €2

L, —norm(v) =

(4.5)

En la Tabla 4.4 y Tabla 4.5 se presentan los pseudocddigos propuestos para el desarrollo de esta
fase, en la Figura 4.5 se muestra un ejemplo de la distribucion de los bloques a lo largo de una
imagen.

Las variables a evaluar en esta fase son: el niamero de celdas por bloque en x (numCelBlogX),
el nimero de celdas por bloque en y (numCelBloqY), el nimero de celdas traslapadas en x
(numCelTrasX) y el nUmero de celdas traslapadas en y (numcCelTrasY).
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Tabla 4.4 Pseudocddigo del algoritmo que obtiene los bloques de caracteristicas.

01 | método getBloquesHog(celdas B)

02 | inicio

03 | para (j=0 hasta ncy con j=j+ncty) hacer

04 | para (i=0 hasta ncx con i=i+nctx) hacer

05 | para (I=0 hasta ncby) hacer

06 | para (k=0 hasta ncbx) hacer

07 | Agrega el vector histograma de la celda i, j) al bloque bm
08 | fin_para

09 | fin_para

10 | método normalizaHistograma(bm, &)

11 | Concatenar vector normalizado con vector de caracteristicas hog
12 | fin_para

13 | fin_para

14 | fin_método

Tabla 4.5 Pseudocodigo del algoritmo que calcula la normalizacién de las caracteristicas.

01 | método normalizaHistograma(bloque B, real &)
02 | inicio

03 | para (cada elemento del bloque B) hacer
04 | Aplicar normalizacién L2'-norm

05 | // Recortar el valor de cada elemento del vector bi
06 | para (cada elemento del vector b;) hacer
07 | si (b;(j) > 0.2) entonces

08 | b;(j)=0.2

09 | fin_si

10 | fin_para

11 | Aplicar normalizacién L2'-norm

12 | fin_para

13 | regresa bloque normalizado

14 | fin_método

Si se considera una ventana de deteccidn de 8 x 16 celdas, 9 bins de orientaciones del gradiente,
orientaciones sin signo (0° — 180°), bloques de tamafio 2 X 2, traslape de 1 celda por eje, se
tiene entonces: 7 x 15 bloques de 9 bins, cada blogue de 2 x 2 celdas. Por lo tanto, el vector de
caracteristicas final tendrd una dimension de 7 x15x4x9 = 3780 elementos o
caracteristicas.
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Bloque n
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TR A

Figura 4.5 Obtencion de bloques de caracteristicas (descripcion gréafica).

4.2 Clasificador RNA-MLP y algoritmo EBP

Una RNA, con una arquitectura MLP y entrenada con el algoritmo backpropagation, es la
responsable del proceso de clasificacion que complementa al sistema S-ROHM. Como cualquier
método de clasificacion que emplee un enfoque neuronal, este proceso esta integrado por una
fase de entrenamiento y una fase de clasificacion (operacion).

En la fase de entrenamiento, el sistema hace uso de los vectores de caracteristicas generados en
el proceso anterior (extraidos de la base de datos o conjunto de entrenamiento), tanto para las
clases de objeto positivas como también las negativas. Siendo una clase de objeto positiva el
conjunto de imagenes que si contienen al objeto del cual se desea su futuro reconocimiento. Por
su parte, el conjunto de clases de objetos negativas se refiere a las imagenes donde no existe un
objeto especifico, mas sin embargo existe un entorno o un fondo diferente a cualquier objeto de
estudio. En la fase de operacion la RNA recibe la ventana de deteccion como vector de
caracteristicas y la clasifica de acuerdo a lo aprendido.

La arquitectura de la red utilizada en el sistema propuesto esta integrada por una capa oculta con
cinco neuronas, las funciones de activacion son de tipo sigmoidea para las neuronas de las capas
oculta y de salida. A partir de este momento se hara referencia al umbral de cada neurona como
bias, del cual se habl6 en la Seccién 3.2.2, éste se comporta como un peso sinaptico mas de la
neurona con una entrada asociada igual a 1.
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4.2.1 Fase de Entrenamiento

Con la finalidad de adaptar la RNA al reconocimiento de ciertos objetos, esta fase hace uso de
todo el conjunto de entrenamiento, consiste en presentar todos y cada uno de los patrones de
entrada (vectores de caracteristicas) y patrones de salida (clases pertenecientes). En el sistema
propuesto esta fase termina cuando ha alcanzado una cantidad determinada de iteraciones o
generado un error minimo, lo que ocurra primero.

En la Figura 4.6 se muestra un diagrama de bloques de la fase de entrenamiento, la cual esta
integrada por los siguientes médulos:

= Crear RNA: en este modulo se configuran los parametros que definen las caracteristicas
de laRNA-MLP, tales como el numero de neuronas en la capa oculta, nUmero de neuronas
en la capa de salida, funciones de activacion, entre otros.

= El modulo Inicializar Pesos Sinapticos se encarga de asignar el valor inicial a los pesos
sinapticos de las neuronas, tanto de la capa oculta como la de salida.

= Elmddulo RNA-MLP representa la estructura de la red, es decir define como interactian
entre si las neuronas que la componen; ademas, también integra a los sub-modulos
auxiliares que permiten la ejecucién del algoritmo backpropagation.

= Entrenamiento. Este mddulo recibe el nombre de la fase a la cual pertenece debido a que
en él se implementa el algoritmo backpropagation, teniendo por funcion adaptar alaRNA
para que pueda reconocer al objeto en cuestion

Caracteristicas Clase

Base de datos

_RNA-MLP

—~Or— 0\

—| Salidas
Y

—p| Entrenamiento

Crear RNA _/

Parametros

Actualiza pesos sinapticos

Inicializar Pesos
Sinapticos

Figura 4.6 Esquema del Clasificador en fase de entrenamiento.
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4.2.1.1 Crear RNA

El mdédulo Crear RNA tiene por funcién definir las caracteristicas que permiten configurar la
estructura de la red, en él se definen los siguientes parametros de configuracion:

* neuronasEntrada: nimero de neuronas de entrada a la red; este valor es equivalente a la
cantidad de elementos que contiene cada vector de caracteristicas.

* neuronasOculta: numero de neuronas en la capa oculta.

* neuronasSalida: nimero de neuronas en la capa de salida; este valor es definido por el
namero de clases u objetos a reconocer.

= funcEntrada: define el tipo de funcion de activacion para la capa de entrada.

= funcOculta: define el tipo de funcidn de activacion para la capa oculta.

= funcSalida: define el tipo de funcion de activacion para la capa de salida.

» pesosEntrada: variable de seleccion para el tipo de pesos en la capa de entrada.

=  pesosOculta: variable de seleccidn para el tipo de pesos en la capa oculta.

» pesosSalida: variable de seleccion para el tipo de pesos en la capa de salida.

» biasEntrada: valor numérico para el bias de cada neurona en la capa de entrada.

* biasOculta: valor numérico para el bias de las neuronas de la capa oculta.

* DbiasSalida: valor numérico para el bias de las neuronas de la capa de salida.

» alpha: valor numérico para la tasa de aprendizaje.

= error: valor numérico para la funcion de error.

* numlteraciones: el ndmero de iteraciones méxima que puede alcanzar la fase de
entrenamiento.

Las funciones de activacion utilizadas son de tipo sigmoidea y tangente hiperbdlica (descritas en
la Seccién 3.2.2.2). Los pesos sindpticos son generados aleatoriamente y estan definidos en
ciertos rangos, por ejemplo [0, 1], [-1, 1], [-0.1,0.1],[—0.25, 0.25], etc. El bias de cada neurona
puede estar dentro del rango [—1,1], sin embargo, el més utilizado en los sistemas de RNA’s es
—1. La tasa de aprendizaje es un valor pequefio (un valor tipico es 0.2), sin embargo, puede ser
definido como un valor decreciente, creciente o una funcion, todo depende del comportamiento
del sistema.

4.2.1.2 Inicializar Pesos Sinapticos

El modulo Inicializar Pesos Sinapticos define los valores que los pesos sindpticos tendran al
inicio del entrenamiento. De acuerdo al parametro especificado tipo_peso, el sistema genera
valores numeéricos aleatorios dentro del rango establecido. Aunque existe un parametro de
configuracién de los pesos sinapticos de las neuronas de la capa de entrada, éstos se establecen
con valor numérico 1 debido a que esta capa Unicamente tiene como objetivo presentar todas y
cada una de las entradas o elementos del vector de caracteristicas a las neuronas de la capa oculta.
Una descripcion general del funcionamiento de este médulo se muestra en la Tabla 4.6:
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Tabla 4.6 Pseudocddigo del algoritmo que inicializa los pesos sinapticos de la RNA-MLP.

01 | método inicializaPesos(neuronas n, tipo_peso)

02 | Inicio

03 | // Para cada neurona n de la capa

04 | para (j=0 hasta nn) hacer

05 | // Para cada pesos p de la neurona n

06 | para (i=0 hasta pm) hacer

07 | Genera un valor aleatorio segin tipo_peso
08 | Almacena el valor en el peso i de la neurona j
09 | fin_para

10 | fin_para

11| fin_método

Ademas de lo descrito, el sistema S-ROHM esta disefiado para poder leer desde un archivo los
pesos sinapticos correspondientes a una ejecucion anterior del sistema, ya que, éste almacena
frecuentemente los pesos sindpticos durante el proceso de entrenamiento. La restauracion de los
pesos sinapticos se puede dar siempre y cuando coincidan los parametros de configuracién con
las caracteristicas de los pesos almacenados. Por defecto el sistema almacena dichos pesos en los
archivos “Backp.Pesoslni.txt” y “Backp.PesosFin.txt” para los pesos iniciales y finales
respectivamente.

4.2.1.3 RNA-MLP en fase de entrenamiento

El médulo RNA-MLP hace referencia a la “conceptualizacion” de la RNA obtenida de los
parametros de configuracion definidos en el moédulo Crear RNA. Para el caso en estudio, se
propone una red MLP con una capa oculta de 5 neuronas. La cantidad de neuronas de entrada
depende directamente del nimero de elementos del vector de caracteristicas, es decir, estara en
funcion de los pardmetros del extractor de caracteristicas. Finalmente, el nimero de neuronas en
la capa de salida dependera del nimero de objetos diferentes que se desea identificar.

La Tabla 4.7 muestra el pseudocodigo del médulo RNA-MLP utilizado para la propagacién de
las sefiales de entrada.
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Tabla 4.7 Pseudocddigo del algoritmo de propagacion de sefiales de la RNA-MLP.

01 | método getPropagacion(neuronas n, tipo_peso)

02 | Inicio

03 | // Se presenta el patrén ala capa de entrada

04 | para (cada neurona k de la capa de entrada) hacer

05 | Presentar elemento k del conjunto de caracteristicas a la neurona k
06 | Actudlizar la salida de la neurona k con la nueva informacion - y, (k)
07 | fin_para

08 | // Se presentan las salidas de las neuronas de entrada a la capa oculta
09 | para (cada neurona j de la capa oculta) hacer

10 | Presentar el conjunto y, ala neurona j

11 | Actualizar la salida de la neurona j - y,(j)

12 | fin_para

13 | // Se presentan las salidas de las neuronas de la capa oculta a la capa de salida
14 | para (cada neurona i de la capa de salida) hacer

15 | Presentar el conjunt y, ala neurona i

16 | Actualizar la salida de la neurona i —» y4(i)

17 | fin_para

18 | fin_método

4.2.1.4 Entrenamiento

La fase de Entrenamiento implementa el algoritmo backpropagation, descrito en la Seccién
3.2.3, y auxiliandose de la salida generada por el médulo RNA-MLP, realiza la adaptacion de la
red al problema en estudio mediante la actualizacion de los pesos sinapticos. La Figura 4.7
muestra la representacion grafica que sigue el flujo de datos dentro del modulo Entrenamiento.

El bloque de ajuste de pesos se encarga de aplicar la regla delta generalizada (ver Seccion
3.2.3.1). La operacion de este médulo puede concluir debido a cualquiera de las siguientes causas:

= NuUmero maximo de iteraciones: una iteracién consiste en presentar el conjunto de
entrenamiento a la red una vez.

= Error minimo: El error puede ser calculado como promedio de los errores de una iteracion
(aprendizaje por lotes) o puede ser calculado cada presentacion de patron (aprendizaje en
serie 0 en linea).

El modelo propuesto contempla ambos factores. El calculo del error propuesto es realizado cada
que se presenta un patron.
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Figura 4.7 Diagrama de flujo del médulo Entrenamiento.

4.2.2 Fase de Operacion

Una vez concluida la fase de aprendizaje, la estructura de la red, representada por el médulo
RNA-MLP, esta completada y lista para empezar a trabajar en su fase de operacion.

El diagrama de bloques de la fase de operacion puede ser apreciado en la Figura 4.8. El
funcionamiento de esta fase es mostrado en el pseudocddigo de la Tabla 4.8 y esta formado por
los siguientes pasos:

= Un vector de caracteristicas correspondiente a una ventana de deteccion es presentado a
la red.

= El algoritmo de propagacion de sefiales de la RNA-MLP (Tabla 4.7) actua y genera el
resultado del proceso de clasificacion y se envia al modulo de decision.

= El bloque de decision define la clase a la que pertenece el objeto presentado. La operacion
de este bloque es mostrada mediante el pseudocddigo de la Tabla 4.8.
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Figura 4.8 Esquema del Clasificador en fase de operacion.

Tabla 4.8 Pseudocddigo del algoritmo de decisidn.

01 | método decisidon(vector salidasy)

02 | Inicio

03 | // Se evalua cada salida

04 | para (cada salida y;) hacer

05 | si (y; > umbral) entonces

06 | Establecer como posible objeto de clase i
07 | de_lo_contrario

08 | No es un objeto de clase i

09 | fin_si

10 | fin_para

11| De la lista de posibles objetos, elegir el que tenga la distancia menor al objeto
12 | fin_para

13 | fin_método

4.3 Integracion del sistema

Una vez disefiados e implementados los procesos de extraccion de caracteristicas y de
clasificacion, fueron utilizados para generar clases en el lenguaje JAVA, denominadas
“caracteristicas” y “clasificador” respectivamente. Buscando proporcionar un entorno visual
sencillo que permita al usuario acceder y manipular las caracteristicas que presenta el sistema
propuesto, estas clases fueron integradas a una interfaz grafica de usuario (GUI, Graphical User
Interface). Debido a las caracteristicas del lenguaje JAVA la integracion del sistema se reduce
Unicamente a la creacion de objetos de cada clase, una seccion de control que configura los
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parametros de cada modulo y la interfaz grafica que gestiona el funcionamiento del sistema en
general.

El funcionamiento del sistema S-ROHM se compone en tres modos: entrenamiento, operacion y
reconocimiento.

El entrenamiento busca adaptar al sistema para que sea capaz de reconocer ciertos objetos; se
trata de una implementacion secuencial de las clases “caracteristicas” y “clasificador”, es decir
la base de datos completa (conjunto de entrenamiento) es presentada al proceso de extraccion de
caracteristicas, una vez calculados o generados los vectores de caracteristicas, son almacenados
para posteriormente presentarlos al clasificador, de esta forma no tiene que calcularse el mismo
vector de caracteristicas de cada imagen en cada iteracion del clasificador.

En el modo de operacidn se realiza una prueba inicial al sistema, la cual consiste en presentarle
una base de datos, que contiene las imagenes nuevas, que permite hacer una estimacion global
del rendimiento del sistema. Las imagenes empleadas en esta prueba tienen caracteristicas
similares a las imagenes usadas en el entrenamiento; por ejemplo, pueden poseer la misma
relacion de aspecto, pero no necesariamente las mismas dimensiones de imagen.

Finalmente, el modo reconocimiento procesa imagenes de entornos completos donde el objeto
en estudio estd integrado a una escena que comparte con otros objetos, este procesamiento se
realiza mediante un barrido de la imagen a través de ventanas de deteccion de diferentes
dimensiones.

En las Secciones siguientes se describen los elementos que integran la GUI del sistema propuesto
y que definen la forma en que éste opera.

4.3.1 Parametros de configuracion de S-ROHM

Para que S-ROHM pueda iniciar su operacion, es necesario realizar su configuracion. Esta
seccion tiene por finalidad describir los diferentes parametros que definen el funcionamiento de
S-ROHM. La Tabla 4.9 incluye todos los parametros de configuracion del sistema. Es importante
mencionar que algunos pardmetros son definidos con alguna representacién numeérica, por
ejemplo, el signo de orientaciones puede ser configurado en el rango de {0° — 180°} o {0° —
360°} pero para la configuracion del sistema se utiliza el valor 0 o0 1 segln sea el rango elegido.
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Tabla 4.9 Parametros de configuracidn del sistema.

Parametro Descripcién Valor(es)
Parametros del Extractor de caracteristicas
numCelVentX Namero de celdas por ventana de deteccion en el eje X [8 - 16]
numCelVentY NUmero de celdas por ventana de deteccion en el eje Y [8 - 16]
numCelBlogX NUmero de celdas por bloque en el eje X [2-3]
numCelBloqY NUmero de celdas por bloque en el eje Y [2-3]
numCelTrasX NUmero de celdas traslapadas en el eje X [1-2]
numCelTrasY NUmero de celdas traslapadas en el eje Y [1-2]
numOrien Namero de orientaciones del gradiente [9, 18]
sigOrien Signo de orientaciones de los angulos del gradiente [0, 1]
umbralGrad Umbral para la mejora del gradiente 0.2
Pardmetros del Clasificador
neuronasOculta NUmero de neuronas en la capa oculta [5-20]
funcEntrada Tipo de funcidn de activacién para la capa de entrada Identidad
funcOculta Tipo de funcion de activacion para la capa oculta Sigmoidea
funcSalida Tipo de funcién de activacion para la capa de salida Sigmoidea
pesosEntrada Tipo de pesos en la capa de entrada 1.0
pesosOculta Tipo de pesos en la capa oculta [-0.25, 0.25]
pesosSalida Tipo de pesos en la capa de salida [-0.25, 0.25]
biasEntrada Bias de cada neurona en la capa de entrada -1.0
biasOculta Bias de las neuronas de la capa oculta -1.0
biasSalida Bias de las neuronas de la capa de salida -1.0
alpha Tasa de aprendizaje [0.1, 0.25]
error Funcién de error 0.000000001
umbral Vector de umbrales para clases 0.98046875,...
Parametros generales del sistema de reconocimiento
tamVentDetIniX Tamafio de ventana de deteccion inicial en el eje X [100-400]
tamVentDetIniY Tamafio de ventana de deteccion inicial en el eje Y [100-400]
tamVentDetFinX Tamafio de ventana de deteccion final en el eje X [100-400]
tamVentDetFinY Tamafio de ventana de deteccion final en el eje X [100-400]
incTamVentX Tasa de incremento en el tamafio de la ventana de deteccion en el eje X [20-100]
incTamVentY Tasa de incremento en el tamafio de la ventana de deteccion en el eje Y [20-100]
despVentX Desplazamiento en pixeles de la ventana de deteccion en el eje X [10-100]
despVentY Desplazamiento en pixeles de la ventana de deteccion en el eje Y [10-100]

4.3.2 Interfaz Grafica de Usuario de S-ROHM

La GUI de S-ROHM se compone de una ventana principal, una barra inferior con los parametros
de configuracién y un panel de procesamiento que integra a tres pestafias con informacion de los
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diferentes procesos del sistema. La ventana principal contiene al panel de pestafias de los
procesos, asi como la barra con los pardmetros de configuracion del sistema, esta barra es comun
para las pestafias de los procesos con parametros relacionados a éstos.

4.3.2.1 Barra de parametros de configuracion

La barra de parametros de configuracién permite al usuario definir los valores de los parametros
que determinaran el comportamiento de los procesos que integran al S-ROHM (mostrados en la
Tabla 4.9). En la barra se mostraran los parametros de los procesos, por lo que la barra incluye la
seccién de parametros HOG, la de parametros RNA y la de parametros de reconocimiento (ver
Figura 4.9).

Parametros

HOG RMA-MLP Reconocimiento
Umbral de deteccones:
Celdas por ventana {x,v): 8 |x| 8 | Umbral de gradiente: | 0.1 Meuronas capa oculta: | 5 Pesos capa oculta: 101 | Alpha: 0.01

0.98046875, ~
Celdas por bloque (x,v): 2 |x| 2 | Recorte L2-Hys: 0.2 Funcién capa entrada: | 3 Pesos capa salida: 101 | Error min: 0.000001 < >

Celdas de Traslape (x,y): 1 |x| 1 | EpsionL2Hys: a1 Funcién capa oculta: 1 Bias capa entrada: -1.0 | Iteraciones: 20000 Abrir
Orientaciones: 9 Filtra Gaussiano Funcién capa salida: 1 Bias capa oculta: -1.0 Guardar

Signo de orientaciones: 0 Dimensiones: | 5§ (x| 5 Pesos capa entrada: 303 | Bias capa salida: -1.0 Establecer

Figura 4.9 Panel o barra de parametros de configuracion.

Los parametros de configuracion HOG son principalmente los referentes a los tamafios de los
descriptores HOG, celdas, blogues, numero y signo de orientaciones, aplicacion de filtro
gaussiano antes de la agrupacion de orientaciones, etc. Todos los componentes de esta seccion
son valores numéricos que corresponden directamente al valor deseado para la configuracion,
excepto por el valor del signo de las orientaciones ya que este se elige entre 0 para angulos de 0
a 180 grados y 1 para angulos de 0 a 360 grados.

Con respecto a los parametros de configuracion de la RNA, incluyen aquellos que definen el
namero de neuronas de entrada, las funciones de activaciéon de las capas de neuronas, pesos
sinapticos y bias de las mismas, coeficiente de aprendizaje (Alfa), error minimo, y el nimero de
iteraciones de la fase de entrenamiento. Las funciones de activacion y los pesos de las neuronas
son codificados como se muestra en la Tabla 4.10, debido a la variedad de valores disponibles
para cada parametro, los pesos sinapticos se componen de un codigo de tres digitos.

Finalmente, el umbral de detecciones correspondiente a la seccion reconocimiento tiene como
finalidad establecer el valor maximo (entre 0.0 y 1.0) en el cual el objeto procesado o ventana de
deteccion no es un objeto correspondiente a la base de datos positiva, 0 1o que es o mismo
1.0 — umbral_de_detecciones es el umbral que determina que tan parecido es el objeto
procesado a uno de los objetos de la base de datos positiva.
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Tabla 4.10 Cdédigos de los parametros de configuracion del clasificador.

Parametro Caddigo Valor(es)
1 Funcidén sigmoidea
Funcion de activacion 2 Funcién tangente hiperbdlica
3 Funcidn identidad
10X Pesos aleatorios positivos-negativos
20X Pesos aleatorios positivos
30X Pesos fijos
Pesos sinapticos XX [0, 0.01]
XX2 [0, 0.10]
XX3 [0, 0.25]
XX4 [0, 0.50]
XX5 [0, 1.00]

Adicionalmente, la barra de configuracion de parametros incluye tres botones: Abrir, Guardar y
Establecer. Los primeros dos botones son para manipular el archivo ‘“Parametros.txt”, en el cual
pueden ser almacenados todos los parametros de configuracion HOG y RNA, asi como los
correspondientes a la ventana de deteccién (mismos que se incluyen en la segunda pestafia de la
interfaz y de los cuales se hablard més adelante), para posteriormente poder cargarlos mediante
el boton “Abrir”. Por su parte, el boton “Establecer” fija los parametros capturados o cargados
desde archivo dentro del sistema para su procesamiento.

4.3.2.2 Panel de procesamiento

El panel de procesamiento permite al usuario seleccionar el proceso a ejecutar, estos procesos
estan disponibles a través de pestafias y son la pestaiia “HOG”, la pestafia “Reconocimiento” y la
pestafia “Visor”.

4.3.2.2.1 Pestana “HOG”

La pestafia HOG (ver Figura 4.10) permite al usuario aplicar el algoritmo HOG a una imagen
positiva y a una negativa y, con la finalidad de poder realizar un analisis, acceder a los resultados
de cada una de las fases que lo integran. Especificamente las etapas observables son el gradiente
de la imagen, tanto magnitud como angulos y la agrupacion de orientaciones en la cual se agrupan
las orientaciones para formar las celdas con los histogramas de gradientes orientados, esto debido
a que por la naturaleza de la obtencion y normalizacion de los blogues de caracteristicas no es
posible obtener alguna informacion grafica de estas fases ya que, como se detall6 en capitulos
anteriores, estos modulos son descritos por vectores numericos.
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Archive Edicién

HUG Reconocimiento | Visor

Imagen Positiva Imagen Negativa
D:VArchivosMESIAVTESIS\JAYA/BDENt/Fos/ v Procesar D:\ArchivosMESIAVTESIS\JAVA/BDENtNeg/ Procesar

Propiedades de la imagen: Propiedades de la imagen:

Pardmetros

RMNA-MLP Reconodimiento
Umbral de detecciones:

Celdas por ventana (x,y): Umbral de gradiente: | 0. Meuronas capa oculta: | 5 Pesos capa oculta: 103 | Alpha 0.01
0.98046875,

Celdas por blogque {x,y): Recorte L2-Hys: . Funcién capa entrada: | 3 Pesos capa salida: 103 | Error min: 0,000001 <

Celdas de Traslape {x,v): Epsilon L2-Hys: 0.1 Funcién capa oculta: 1 Bias capa entrada: -1.0  Iteraciones: 20000 Abrir
Orientaciones: Filtro Gaussiano Funcién capa salida: 1 Bias capa oculta: -1 Guardar

Signo de orientaciones: Dimensiones: | 5 (x| § Pesos capa entrada: 305 | Bias capa salida: -1 Establecer

Figura 4.10 Ventana del médulo de extraccion de caracteristicas HOG.

La Figura 4.11 muestra los resultados de las fases del algoritmo HOG aplicado a una imagen de
la clase Rostros y una imagen Negativa. Para procesar una imagen es necesario abrirla desde la
ventana de seleccion de archivos que se muestra al hacer clic izquierdo sobre el boton “...”
correspondiente a cada panel, una vez seleccionada la imagen es suficiente con hacer clic
izquierdo sobre el boton “Procesar”, los formatos aceptados por el sistema son: JPG, PNG y/o
GIF. En la parte inferior de las iméagenes resultantes se presenta el tamafio de la imagen procesada,
esta informacidn por sencilla que parezca resulta Util ya que puede ser usada al definir los
parametros de extraccion de caracteristicas como por ejemplo, el nimero de celdas en cada eje.
Para cada panel, donde se sugiere que se procese una imagen positiva (panel izquierdo) y una
negativa (panel derecho) existen los botones de seleccion de archivos y procesamiento como se
muestra en la Figura 4.12.
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B Reconocimiento de Objetos = =

Archive Edicion

HOG | Reconocimiento | Visor

Imagen Positiva

Imagen Negativa
D:\ArchivosMESIATESIS\1AVA\BDENt Faces!image_0115,jpg Procesar

D: \ArchivosMESIAYTESIS \JAVA\BDENt\ONegativos5\Ruido0015__802.png | | ... | | Procesar |

Propiedades de |a imagen: |248 X 295 Propiedades de |a imagen: | 160 x| 160
Parametros
HOG RMA-MLP Reconodimiento
Umbral de detecciones:
Celdas por ventana {x,y): 8 |x| 8 | Umbral de gradiente: | 0.1 Neuronas capa oculta: | 5 Pesos capa oculta: 101 | Alpha: 0.01
A
0.98046875, ©
Celdas por blogue (x,v): 2 x| 2 | Recorte L2Hys: 0.2 Funddn capa entrada: | 3 Pesos capa salida: 101 | Error min: 0,000001 € b3
Celdas de Traslape (x,v): 1 |x| 1| Epsilon L2Hys: o1 Fundién capa oculta: 1 Bias capa entrada: -1.0 | Iteraciones: 20000 Abrir
Crientaciones: g Filtro Gaussiano O Funcién capa salida: 1 Bias capa oculta: -1.0 Guardar
Signo de orientaciones: 1] Dimensiones: | 5 (x| 5 Pesos capa entrada: 303 | Biss capa salida: -1.0 Establecer

Figura 4.11 Ventana del mddulo de extraccion de caracteristicas HOG procesando imagenes.

Imagen Positiva
D:\ArchivosMESIA\TESIS\JAVA\BDEnt\Faces), e Procesar

Imagen Negativa
D:\ArchivosMESIA\TESIS\JAVA\BDEnt\Negativos) - Procesar

Figura 4.12 Paneles de procesamiento individual de imagenes positivas (superior) y negativas (inferior).

4.3.2.2.2 Pestaiia “Reconocimiento”

La pestafia Reconocimiento corresponde al procesamiento general del sistema, las fases que
integran este procesamiento son: entrenamiento, operacién del sistema y reconocimiento de

objetos inmersos en imagenes. La Figura 4.13 muestra la apariencia inicial de la pestafia
Reconocimiento.
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| £ Reconocimiento de Objetos = =
Archive Edicion
~
Bases de datos Entrenamiento
Entrenamiento:
Procesar Estado Error final:

D:VArchivosMESIATESIS\JAVA/BDEntf Seleccionar

Operacion: Continuar Estado Iteraciones:

D:\ArchivosMESIA\TESIS|JAVA/BDOpera/ Seleccionar Guardar imagenes procesadas || Desordenar BD [] PesosIni [ PesosFin [_]
Reconocmiento: Operacién

D:VArchivosMESIATESIS\JAVA/BDRecon/ Seleccionar

Procesar Estado VP = FP =
entana de reconodimiento Guardar imdgenes procesadas [ | VN = M=
Tamafio inicial en pixeles (x,v): 200 | x | 200 Procesamiento de detecciones:
¥ VPR = FPR = ACC =

Tamafio final en pixeles (x,y): 200 | x | 200 Porcentaje: 0.375

Incremento de tamafio (x,y): 0 | x| 20 Reconocimiento

Desplazamiento en pixeles (x,y): 20 X 20 Procesar Estado Deteccones =

Procesamiento Ventanas =

|:| Recuperar ejecucion anterior PP =
Procesar
[] Parémetros originales
Archivos de resultados
Carpeta: |Res. |+ (1.
Guardar todo Estado
Parametros
HOG RMA-MLP Reconodimiento
Umbral de detecciones:
Celdas por ventana (x,y): 8 x| 8 | Umbral de gradiente: | 0.1 Meuronas capa oculta: | 5 Pesos capa oculta: 103 | Alpha: 0.01 =~
0.980486875, ©
Celdas por blogue (x,y): 2 x| 2 | Recorte L2-Hys: 0.2 Fundidn capa entrada: | 3 Pesos capa salida: 103 | Error min: 0,000001 € b3
Celdas de Traslape {x,¥): 1 x| 1  EpsilonL2Hys: 0.1 Funcién capa oculta: 1 Bias capa entrada: -1.0 | Iteraciones: 20000 Abrir
Crientaciones: ] Filtro Gaussiano Funcién capa salida: 1 Bias capa oculta: -1.0 Guardar
Signa de orientaciones: 1] Dimensiones: | 5 x| 5 Pesos capa entrada: 305 | Bias capa salida: -1.0 Establecer
v

Figura 4.13 Ventana de procesamiento del sistema de reconocimiento de objetos.

Antes de iniciar la operacion de reconocimiento se deben elegir las carpetas donde se encuentran
las bases de datos. Esta tarea se lleva a cabo a través del boton “Seleccionar” correspondiente a
cada selector seglin se muestra en la seccion “Bases de datos” de la pestafia de procesamiento del
sistema “Reconocimiento” (Figura 4.14), al hacerlo se muestra el selector de archivos
correspondiente al sistema operativo.

Al iniciar la ejecucion del sistema se crean las carpetas: “BDEnt”, “BDOpera” y “BDRecon”,
donde se sugiere se almacenen las bases de datos de los procesos de entrenamiento, operacion y
reconocimiento respectivamente, sin embargo el usuario puede seleccionar las carpetas que desee
0 donde existan resultados de ejecuciones anteriores, la Gnica condicion que debe ser cumplida
es que se encuentren en el mismo directorio.

77



Reconocimiento de objetos inmersos en imagenes estéticas mediante el algoritmo HOG y RNA-MLP

Bazes de datos

Entrenamiento:

D:VWrchivosMESIATESIS\JAVA/BDENt Selecdonar
COperacian:

D:VArchivosMESTATESISVAVA/BDOpera, Selecdonar
Reconodmiento:

D:VAarchivosMESIATESIS VAV A/BDRecon, Seleccionar

Figura 4.14 Seccion Base de datos de la pestafia Reconocimiento.

Para un procesamiento de la fase de entrenamiento se deben seleccionar tanto la carpeta de la
base de datos de las imagenes negativas, como la carpeta de imagenes positivas, si se selecciona
una o ninguna carpeta, el sistema elige como base de datos la carpeta predetermina y toma de ahi
todas las carpetas que se encuentren en ella. La fase de operacion procesa imagenes con el fin
de determinar a qué clase pertenecen, en este punto las iméagenes por procesar deben ser similares
en cuanto a la relacion de aspecto a las imagenes utilizadas para la fase de entrenamiento. La
seleccion de las carpetas se realiza de la misma forma que en la fase anterior, basta con
seleccionar las carpetas de clases positivas y negativas. En cuanto a la fase de reconocimiento
se debe seleccionar la carpeta o directorio en donde se encuentren las carpetas con imagenes de
dimensiones desconocidas, en donde se realizara un barrido de las mismas con diferentes
ventanas de reconocimiento, ventanas que tendran como propiedades las caracteristicas que sean
definidas en la seccion “Ventana de reconocimiento” (Figura 4.15) de esta misma pestafa.

Ventana de reconocimiento

Tamana inicial en pixeles (x,v): 200 | x | 200 Procesamiento de detecciones:
Tamario final en pixeles (x,y): 400 | x| 400 Porcentaje: 0,375
Incremento de tamafio (x,y): 50 x 50

Desplazamiento en pixeles (0, v): 20 X 20

Figura 4.15 Seccion Ventana de reconocimiento de la pestafia Reconocimiento.

Las propiedades de la “Ventana de reconocimiento” consisten basicamente en las dimensiones
de la ventana inicial y de la ventana final, el incremento de tamafio en pixeles para llegar desde
el tamafo de ventana inicial al tamafio de ventana final y el desplazamiento de la ventana de
deteccion. Ademas, en esta seccion son agregados dos pardmetros mas: la seleccion de un
procesamiento de detecciones y su porcentaje. ElI procesamiento de detecciones consiste en
determinar si dos o méas detecciones corresponden al mismo objeto y, de ser cierto, el algoritmo
elimina las detecciones que se encuentren, hasta el valor de porcentaje establecido, méas cercanas
a la ventana de deteccion centrada en la imagen.
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Una vez establecidos los pardmetros correspondientes y siendo elegidas las bases de datos por
procesar, se cuenta con los paneles de ejecucion de las fases de procesamiento como se muestra
en la Figura 4.16.

Entrenamiento

Procesar Estado Error final:
Continuar Estado Iteraciones:
Guardar imdgenes procesadas || Desordenar BD || PesosIni [ | PesosFin [ |
Operacdon
Procesar Estado VP = FP =
Guardar imagenes procesadas || VN = FM =
VPR = FPR = ACC =
Reconocimiento
Procesar Estado Detecdones =

Ventanas =

FRPI =

Figura 4.16 Seccion de paneles de ejecucion de la pestafia Reconocimiento.

El boton “Procesar” de la fase de entrenamiento genera una nueva red neuronal considerando los
parametros de la barra de “Parametros de configuracion”, entrena dicha red neuronal con la base
de datos y al finalizar indica el error final obtenido. La caja de seleccion “Guardar imagenes
procesadas” disponible tanto en la seccion de entrenamiento y de operacion define si seran
almacenadas las imagenes resultantes de la extraccion de caracteristicas (como las mostradas en
la pestafia “HOG”), en la carpeta “.../Resultados/img2”. Se tiene para esta misma fase la opcion
de desordenar la base de datos, es decir, mezclar tanto iméagenes positivas como imagenes
negativas en el orden en que sera entrenada la red neuronal. También se tiene la opcién de
entrenar la red con los pesos iniciales o con los pesos finales (al procesar un nimero de
iteraciones) de algun procesamiento anterior, siempre y cuando los parametros de configuracion
sean los mismos. Por otra parte, el boton “Continuar” lleva a cabo la continuacion de un
procesamiento anterior, es decir, si una primera ejecucion termin6 a las 1000 iteraciones (sin,
por ejemplo, haber obtenido el error deseado), el sistema es capaz de retomar este procesamiento
y continuar a partir de la iteracion 1001.

En la fase de operacion se encuentra el boton “Procesar” el cual lleva a cabo la ejecucion del
reconocimiento de objetos en imagenes, las cuales son una sola ventana de deteccion del mismo
tamafio que la imagen en proceso. Una vez terminado el procesamiento de este apartado, el
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sistema muestra los resultados de la operacion, datos como el nimero de verdaderos positivos y
falsos positivos entre otros, son mostrados en pantalla. Asi como otros resultados que seran
explicados en el siguiente capitulo y que seran utilizados para determinar el rendimiento del
sistema.

Por su parte, la fase de reconocimiento procesara las imagenes con objetos inmersos en éstas,
esta fase entregara como resultados el nimero total de detecciones en todas las imagenes, el
namero de ventanas procesadas y un aproximado del namero de falsos positivos por ventana.

Finalmente se encuentran en esta pestafia un panel para el procesamiento de las tres fases descritas
anteriormente y un panel para guardar los archivos generados por el sistema en una determinada
carpeta (Figura 4.17). El primero realiza una ejecucion de todas las fases sin tener que procesar
fase por fase, permite seleccionar si se requiere recuperar o continuar con una ejecucion anterior
y ademas, permite seleccionar si se realizara el procesamiento con los parametros actualmente
establecidos en la barra de “Parametros de configuracion” o con los parametros originales de la
ejecucion anterior (desde un archivo “Parametros.txt”). El segundo panel permite guardar los
archivos creados por el sistema en cada fase de procesamiento, la Tabla 4.11 muestra los archivos
0 carpetas generados por el sistema y la descripcion de los mismos.

Procesamiento Archivos de resultados

DRecuperar gjecucion anterior Carpeta: |Res. |+ 1.01

Procesar i o 0%
[ ] Parémetros originales Guardar todo Estada

Figura 4.17 Seccion de paneles procesamiento general y almacenamiento de archivos de la pestafia
Reconocimiento.

Tabla 4.11 Archivos generados por el sistema de reconocimiento de objetos.

Nombre Tipo Contiene
Parametros.txt Archivo Parametros de configuracion HOG, RNA y Reconocimiento.
BaseDatosEnt.txt Archivo Nombres de las imagenes utilizadas para la fase de entrenamiento.
HoGEnt.txt Archivo Vectores de caracteristicas de la base de datos de entrenamiento.
Backp.PesoslIni.txt Archivo Pesos iniciales de todas las neuronas de la RNA.
Backp.PesosFin.txt Archivo Pesos finales de todas las neuronas de la RNA.
BaseDatosOpera.txt ~ Archivo Nombres de las imagenes utilizadas para la fase de operacion.
HoGOpera.txt Archivo Vectores de caracteristicas de la base de datos de operacion.
TablaFaseOpera.csv  Archivo Tabla de resultados de la fase de operacion.
BaseDatosRecon.txt  Archivo Nombres de las iméagenes utilizadas para la fase de operacion.
TablaFaseRecon.csv  Archivo Tabla de resultados de la fase de reconocimiento.
/img/ Carpeta Iméagenes de resultados de la fase de reconocimiento.
/img2/ Carpeta Imagenes resultantes de las fases de entrenamiento y operacion.
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La Figura 4.18 muestra esta misma pestafia después de realizar el procesamiento de alguna

informacion
£ Reconocimiento de Objetos = =
Archive Edicién
A
HOG | Reconodimiento | Visor
Bases de datos Entrenamiento
Entrenamiento:
Procesar Terminada! Error final: 0.000003293963
D:VArchivosMESIAVTESIS AV A/BDENt/ Selecconar
Operacin: Continuar En espera... Iteradiones: 20001
D:VArchivosMESIATESIS\JAVA/BDOpera/ Selecconar Guardar imagenes procesadas [ Desordenar BD [ |  PesosIni[ |  PesosFin [_|
Reconocmiento: Operacién
D:VArchivosMESIAVTESIS JAVA/BDRecon/ Seleccionar =
Procesar Terminado! WP = 91.0| FP= 2.0
entana de reconodimiento Guardar imdgenes procesadas [ | VN = 629.0 FM = 0.0
Tamafio inicial en pixeles (x,v): 200 | x | 200 Procesamiento de detecciones:
VPR = 1.00000000 FPR = 0.01410658 | ACC = 0.98755432
Tamaiio final en pixeles (x,y): 400 | x| 400 Porcentaje: 0.375
Incremento de tamafio (x,v): 50 X 50 Reconocdmiento
Desplazamiento en pixeles (x,y): 20 | x| X0 Procesar Terminado! Detecciones = 29
Procesamiento Ventanas = 96283
P [[] Recuperar ejecucién anterior _
Procesar 100% FPPI = 0.00062644
|:| Parémetros originales
Archivos de resultados
Carpeta: |Res. |+ (122
Guardar todo En espera...
Pardmetros
HOG RMNA-MLP Reconodimiento
Umbral de detecciones:
Celdas por ventana (x,y): 8 x| 8  Umbral de gradiente: | 0.1 Neuronas capa oculta: | 5 Pesos capa oculta: 103 | Alpha: 0.01
8 a7 )
0.98046875, &
Celdas por blogue (x,v): 2 x| 2  Recorte L2Hys: 0.2 Funcién capa entrada: 3 Pesos capa salida: 103 | Error min: 0,000001 < >
Celdas de Traslape (x,v): 1 x| 1 | EpsilonL2-Hys: 0.1 Funcién capa oculta: 1 Bias capa entrada: -1.0 | Iteracones: 20000 Abrir
Orientaciones: g Filtro Gaussiano Funcién capa salida: 1 Bias capa oculta: -1.0 Guardar
Signo de orientaciones: [v] Dimensiones: | 5 (x| 5 Pesos capa entrada: 305 | Bias capa salida: -1.0 Establecer
v

Figura 4.18 Ventana de la pestafia Reconocimiento despues de procesar informacion.

4.3.2.2.3 Pestana “Visor”

Esta pestafia tiene como objetivo principal funcionar como un visor de imagenes de resultados,

mostrara las imagenes que hayan sido procesadas por el sistema en la fase de reconocimiento, las
cuales incluiran las detecciones de los objetos inmersos en ellas. No es necesario seleccionar la
carpeta donde se encuentren dichas imagenes ya que el sistema esta configurado para tomarlas
desde la carpeta correspondiente. En la figura 4.19 se muestra esta pestafia después de procesar
algunas imagenes.
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Archivo Edicion

82

Celdas por ventana (x,y):

Celdas por blogue (x,y):
Celdas de Traslape (x,y):
Orientaciones:

Signo de orientaciones:

Pardmetros
HOG RNA-MLP

? X 787 Umbral de gradiente: fﬁ 7‘ Neuronas capa oculta: | 5 ‘ Pesos capa oculta:

2

[

|s

5

Ix[2 \ Recorte L2-Hys: 0.2 Funcién capa entrada: i Pesos capa salida:

|x| 1| EpsionL2-Hys: [0.1] Fundéncapaocuita: | 1 | Bias capa entrada:
Filtro Gaussiano Funcién capa salida: [ 1 | Bias capa oculta:

Dimensiones: i 5 x5 ‘ Pesos capa entrada: 1305 | Bias capa salida:

(103
[103 |
[-10]

[-10]

:Alpha:

Error min:

Iteraciones:

| 0.000001

20000

Reconocimiento
Umbral de detecciones:

0.5,

Guardar ‘

| Establecer |

Figura 4.19 Ventana de la pestafia Visor despues de procesar informacion.



Capitulo 5

Resultados experimentales y discusion

En este capitulo se presenta el funcionamiento de S-ROHM mediante una serie de experimentos
que permiten determinar su desempefio. En el primer experimento se estudia el rendimiento del
sistema para varios conjuntos de imagenes diferentes, denominadas clases de objetos, donde cada
conjunto de imagen es evaluada de manera individual para observar el comportamiento del
sistema cuando se le presenta una sola clase a reconocer o clasificar. En el segundo experimento
se realiza una comparacion con el sistema HOG desarrollado por Dalal y Triggs [1]. Finalmente,
en un tercer experimento se estudia el comportamiento del sistema cuando se le configura para
clasificar multiples clases al mismo tiempo.

5.1 Aspectos generales de la experimentacion

Las sub-secciones siguientes describen los aspectos a considerar en los experimentos realizados
para determinar el desempefio del sistema propuesto. En general, se describen las bases de datos
utilizadas en los experimentos, la metodologia de entrenamiento del sistema, asi como también
la metodologia aplicada para medir el rendimiento del S-ROHM.
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5.1.1 Base de datos del sistema S-ROHM

Para realizar los experimentos se tomaron diferentes conjuntos de imagenes de la popular base
de datos Caltech de Fei-Fei et al [124]. Esta base de datos contiene 101 clases diferentes con un
conjunto variante en tamafio de cada una. Se tomaron sélo algunas de ellas para realizar los
experimentos, en la Figura 5.1 se puede observar algunas imagenes tomadas de esta base de datos
para el conjunto de imagenes positivas, mientras que en la Figura 5.2 se muestran algunas del
conjunto de imégenes negativas. Cabe sefialar que para el conjunto de imagenes negativas se
recopilaron imégenes tanto de la base de datos Caltech como de la base de datos INRIA para
deteccion de personas[1], entre otras. Se generaron 1179 imagenes negativas para el conjunto de
entrenamiento del sistema (/1£7%™) y 1179 imagenes negativas para el conjunto de prueba o fase
de operacion del sistema (I1t¢5%). El conjunto en general de iméagenes negativas estd compuesto
por imagenes de diferentes dimensiones, color RGB y formato jpg o png.

Figura 5.1 Iméagenes positivas de algunas categorias de la base de datos Caltech 101.

Tanto las imagenes positivas de entrenamiento como las negativas son de un tamafio mediano y
cuentan con diversas resoluciones, las cuales dependen de la forma del objeto. Por ejemplo, la
clase Airplane cuenta con un tamafio de imagen promedio de 390 x 150 pixeles, en cambio, la
clase Chair tiene un promedio de imagen de 200 x 300 pixeles.
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1

Figura 5.2 Imégenes negativas de la base de datos Caltech 101.

En la Tabla 5.1 se detalla la cantidad de iméagenes que contiene cada clase (conjunto de imagenes

positivas W,).

Tabla 5.1 Detalles de las bases de datos utilizadas.

Cantidad de iméagenes

Clase Entrenamiento Wirein Prueba wtest
Airplane 200 200
Butterfly 40 40
CarSide 86 86

Chair 30 30

ElectricGuitar 30 30

Faces 100 100

Helicopter 40 40

Horses 85 85

Ketch 50 50

Laptop 40 40
Motorikes 200 200

PersonINRIA 2416 1126

Piano 45 45

Revolver 40 40
SoccerBall 30 30
Watch 100 100
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Cada clase de imagenes positivas contiene dos conjuntos de imégenes, es decir, las imégenes del
conjunto de entrenamiento son totalmente diferentes a las imagenes del conjunto de prueba de
cada clase. En el caso de la clase “PersonINRIA” se tomaron las imagenes de la base de datos
INRIA [1] en sus totalidad, tanto imagenes positivas como negativas, esto con el fin de comparar
el rendimiento de S-ROHM con el trabajo presentado por Dalal y Triggs. Las imagenes positivas
tienen una razon de aspecto de acuerdo a su forma de objeto, por lo que las dimensiones de cada
imagen varian ligeramente pero mantienen cierta correspondencia, a diferencia del sistema
propuesto por Dalal y Triggs, el sistema S-ROHM permite incluir en el procesamiento imagenes
con diferentes tamafios, escalas o dimensiones tanto para la misma clase en proceso o de manera
general para cualquier forma de objeto, esto con el conocimiento de que, estandarizar tamafos,
margenes y dimensiones puede o no mejorar el rendimiento del sistema (Dalal y Triggs plantean
que al definir sus parametros caracteristicos de su ventana de deteccion para imagenes positivas
en la deteccion de personas, se aumenta el rendimiento de su sistema [1]). Asi mismo, cada
imagen positiva en ambos conjuntos representa una ventana de deteccion de nuestro sistema, es
decir, no se encuentran inmersas en un fondo (background), sin embargo, los margenes que
rodean al objeto pueden contener o no algun tipo de fondo ya que las iméagenes recopiladas no
han tenido proceso de segmentacion alguno como puede observarse en la Figura 5.1.

La base de datos INRIA consta de: 1218 imagenes negativas de entrenamiento (Ilamense 17£747),
2416 ventanas positivas de entrenamiento (llamense IW{ ™) 453 imagenes negativas de
prueba (Ilamense 11t¢5t) y por Gltimo, 1126 ventanas positivas de prueba (Ilamense IW£est). Las
ventanas de entrenamiento que incluye la base de datos INRIA se encuentran estandarizadas con
unas dimensiones de 96 x 160 pixeles y tanto los conjuntos de entrenamiento y prueba contienen
unicamente iméagenes de personas con 16 pixeles de borde o fondo, como se explica en [1].

5.1.2 Entrenamiento del sistema S-ROHM

Para el entrenamiento del sistema se utilizaron los conjuntos de entrenamiento 1£74n y [y frain
(se excluye a la clase “PersonINRIA”). Primero, del conjunto de imégenes negativas tanto de
entrenamiento como de prueba fueron extraidas ventanas aleatorias de cada una de las imagenes
con el fin de aumentar el conjunto y afiadir robustez al sistema. Se generaron 1743 ventanas para
el conjunto It"%" y 1909 ventanas para el conjunto 7t°st, Ambos subconjuntos de ventanas
(Ilamese WEaim y Wtest para las ventanas de entrenamiento y prueba respectivamente) fueron
afadidos a su respectivo conjunto, dando los totales de 2922 y 3088 elementos para el conjunto
de imagenes negativas de entrenamiento (I'7*™) y de prueba (I't°st) respectivamente. Una vez
obtenidos estos conjuntos de datos, son presentados al sistema los conjuntos 1" y WErain para
calcular las caracteristicas HOG y posteriormente aplicar la fase de entrenamiento usando el
clasificador MLP. Entonces, se ejecuta la fase de operacion o prueba del sistema a los conjuntos
1'test y wtest con la finalidad de evaluar el rendimiento del sistema utilizando cada una de las

86



Resultados experimentales y discusion

imagenes de dichos conjuntos como ventana de deteccion. Finalmente, se ejecuta la fase de
reconocimiento en la cual se utilizan algunas imagenes con tamafios mayores a los 512 x 512
pixeles, en las cuales se realiza un barrido para ventanas de deteccion a diferentes escalas.

Para el caso de deteccidn de personas de la base de datos INRIA, cabe sefialar que Unicamente se
utilizaron las imagenes contenidas en dicha base de datos. Se usé el procedimiento estandar de
entrenamiento para éste conjunto de datos, fueron extraidas un promedio de 10 ventanas
aleatorias del conjunto de iméagenes negativas, del tamafio predefinido de la ventana de deteccion
canbnica (96 x 160 pixeles), haciendo un total de 14948 ventanas/imagenes de deteccion
(llamense I1''"%™) incluyendo el conjunto original de iméagenes negativas. Las imagenes
positivas de entrenamiento que se incluyen en la base de datos INRIA ya se encuentran
estandarizadas en un tamafio de 96 x 160 pixeles, por lo que solo fue necesario presentarselas al
sistema para los procesos de extraccion de caracteristicas y entrenamiento. En la fase de
operacion o prueba del sistema S-ROHM se tomd como base las imégenes negativas de prueba
11%st, de las cuales se realiza una extraccion de ventanas de deteccion a diferentes escalas (el
numero de ventanas depende de las dimensiones de la imagen, aproximadamente se obtienen 536
ventanas en promedio). Para el conjunto de imagenes positivas de prueba fue necesario hacer un
escalamiento de dicho conjunto ya que estas imagenes se encontraban en un tamafio de 70 x 134
pixeles.

5.1.3 Evaluacion del sistema S-ROHM

Para medir el rendimiento del sistema presentado en este trabajo de tesis, se utilizan los siguientes
términos:

» Verdadero Positivo (VP): Si la clase de salida es p" y pertenece realmente a la clase p,
se tiene una clasificacion exitosa.

» Verdadero Negativo (VN): Si la clase de salida es n" y corresponde realmente a la clase
n, se tiene un rechazo exitoso.

= Falso Positivo (FP): Si la clase resultante es p’ pero en realidad pertenece a la clase n
entonces se tiene una falsa deteccion.

= Falso Negativo (FN): Si la clase resultante es n’ pero en realidad pertenece a la clase p
entonces se tiene un falso rechazo.

De estos términos obtenemos las siguientes ecuaciones que aportan mas informacion acerca del
sistema de reconocimiento de objetos. La ecuacién 5.1 muestra el término conocido como razén
de verdaderos positivos o sensibilidad del sistema:

vp

VPR = p T FN

(5.1)
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A la ecuacion 5.2 se le conoce como razon de falsos positivos e indica la proporcion de objetos
clasificados erroneamente.

FPR = (5.2)

FP+VN

En la ecuacion 5.3 se presenta el término precision o accuracy (ACC) la cual puede evaluar la
tendencia del sistema para acertar verdaderos positivos:

VP + VN

ACC = o N

(5.3)
donde, P# representa la cardinalidad del conjunto de ventanas de W{est, mientras que N#
representa la cardinalidad del conjunto de imagenes negativas y su subconjunto de ventanas
1test y wtest, La correspondiente tasa de fallos (miss rate) queda definida como:

MR =1-VPR (5.4)

Por ultimo se presenta un célculo sencillo que indica la cantidad de fallos por ventana de
deteccion, falsos positivos por ventana (FPPW — False positive per window):

FP
FPPW = ~ (5.5)

Asi mismo, para complementar la evaluacion del sistema, se recalca que el clasificador propuesto
MLP regresa un valor real para cada ventana de deteccion dada, el cual es umbralizado con un(os)
valor(es) fijo(s) u con la finalidad de poder decidir si es 0 no un objeto perteneciente a
determinada clase. Por lo tanto, MR y FPPW son funciones dependientes de u, lo cual permite
graficar las curvas de evaluacion ROC (ecuacién 5.6), las cuales muestran la compensacion (del
inglés tradeoff) entre la tasa de fallos y los falsos positivos por ventana para cada umbral [125].

Ew) = (FPPW (w), MR(u)) (5.6)

5.2 Experimento 1. Desempefio del S-ROHM para clasificacion binaria

Este primer experimento consistidé en presentar individualmente al S-ROHM los conjuntos o
clases de imagenes de entrenamiento con la finalidad de adaptar al sistema para su posterior
reconocimiento. Para este fin, se pueden distinguir dos conjuntos de imagenes, el primer conjunto
(imagenes negativas) como se ha mencionado contiene iméagenes en las cuales no existe algun
objeto de los predispuestos a clasificar. Cabe sefialar que este mismo conjunto se utiliz6 para todo
el desarrollo del experimento, es decir, este conjunto fue presentado como conjunto negativo de
todas las clases. En este grupo existen imagenes que representan paisajes, formas o en general
entornos aleatorios. El segundo conjunto de imagenes corresponde a cada una de las clases
descritas en la Tabla 5.1 y que representan los objetos que deben ser reconocidos.
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La Tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos cuando se presentan por separado clases de objetos
diferentes y con cierta configuracion en cuanto al nimero de celdas de la rejilla del algoritmo
HOG. Los pardmetros HOG que se mantienen constantes son: tamafio de bloques de 2 x 2 celdas,
traslape entre celdas de 1 x 1 celdas, 9 orientaciones (bins). Los parametros RNA-MLP que
fueron utilizados para la clasificacién de los objetos son: 5 neuronas en la capa oculta, funcion
sigmoidea en la capa oculta y de salida, pesos aleatorios en el rango de [—0.25,0.25], bias o
umbral de neuronas de —1.0, a = 0.01 (tasa de aprendizaje) y en todos los casos fueron
suficientes 20000 iteraciones en la fase de entrenamiento de la red neuronal.

Tabla 5.2 Resultados del experimento 1 (clasificacion binaria).

Rendimiento Parametros

Clase VPR FPR ACC FP FN # Celdas Umbral
Airplane 0.955 0.00097 0.9963 3 9 16x8 0.60
Airplane 0.945 0.00060 0.9960 2 11 8x8 0.90
Butterfly 0.45 0.00130 0.9916 4 22 12x8 0.90
Butterfly 0.45 0.00190 0.9910 6 22 8x8 0.90
Carside 0.767 0.00097 0.9927 3 20 12x8 0.90
Carside 0.732 0.00097 0.9918 3 23 8x8 0.90
Chair 0.133 0.0 0.9916 0 26 8x12 0.90
Chair 0.233 0.00032 0.9923 1 23 8x8 0.90
ElectricGuitar 0.400 0.00032 0.9939 1 18 12x8 0.50
ElectricGuitar 0.400 0.00032 0.9939 1 18 8x8 0.50
Faces 0.960 0.00010 0.9987 0 4 8x16 0.90
Faces 0.760 0.00010 0.9924 0 24 8x8 0.90
Helicopter 0.375 0.00356 0.9884 11 25 16x8 0.20
Helicopter 0.500 0.00453 0.9891 14 20 8x8 0.19
Horses 0.741 0.0 0.9930 0 22 12x8 0.90
Horses 0.823 0.00388 0.9914 12 15 8x8 0.90
Ketch 0.680 0.00226 0.9926 7 16 10x10 0.50
Ketch 0.740 0.00064 0.9952 2 13 8x8 0.50
Laptop 0.650 0.00032 0.9952 1 14 16x16 0.50
Laptop 0.625 0.00064 0.9945 2 15 8x8 0.50
Motorbikes 0.960 0.00032 0.9972 1 8 16x8 0.98
Motorbikes 0.980 0.00001 0.9987 0 4 8x8 0.90
PersonINRIA 0.703 0.00501 0.9931 862 334 8x16 0.90
Piano 0.800 0.00064 0.9964 2 9 12x8 0.50
Piano 0.777 0.0 0.9968 0 10 8x8 0.50
Revolver 0.700 0.00194 0.9942 6 12 16x8 0.50
Revolver 0.675 0.00129 0.9945 4 13 8x8 0.50
Soccerball 0.241 0.00032 0.9926 1 22 12x12 0.90
Soccerball 0.241 0.00064 0.9923 1 22 8x8 0.90
Watch 0.660 0.00226 0.9871 7 34 12x8 0.50
Watch 0.700 0.00259 0.9880 8 30 8x8 0.50
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Tomando en cuenta los parametros de configuracion del algoritmo HOG que presentan Dalal y
Triggs en su articulo [1], ademas de las diversas y variadas pruebas experimentales llevadas a
cabo para las diferentes clases, se determiné empiricamente que el nimero de celdas a utilizar y
que son mostradas en este trabajo de tesis (véase Tabla 5.2) corresponden a una configuracion de
8 x 8 celdas, 16 x 8 celdas y 8 x 16 celdas en la mayoria de los casos. Estas configuraciones
son determinadas con base en las dimensiones de los objetos y ademas, fueron las que obtuvieron
los resultados més Ilamativos. Asi mismo, esto explica por qué se presentan un par de resultados
para cada clase evaluada en la Tabla 5.2. Sin embargo, no fue aplicada esta misma evaluacion a
la clase “PersonINRIA”, en la cual se utiliz6 unicamente la metodologia aplicada por Dalal y
Triggs en su método de deteccion de personas.

Con la finalidad de mostrar el comportamiento del sistema de reconocimiento de objetos de forma
gréfica, en la Figura 5.3 se muestran algunas detecciones sobre imégenes con entornos. Por su
parte, en la Figura 5.4 se muestran algunos falsos positivos del sistema.

Figura 5.3 Deteccidnes para proceso de clasificacidn binaria en iméagenes con entornos completos (se detectan las
clases de izquierda a derecha y de arriba abajo: Airplane, Butterfly, Chair, Motorbikes).
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Figura 5.4 Falsos positivos en el proceso de clasificacion binaria (se detectan las clases de izquierda a derecha y
de arriba a abajo: SoccerBall, Motorbikes, Airplane, Butterfly).

Los resultados de la Tabla 5.2 muestran el rendimiento del sistema para ciertos umbrales
especificos, las siguientes figuras (Figura 5.5 a Figura 5.8) muestran las curvas de rendimiento
(ROCs) para ciertas clases seleccionadas, en donde el procesamiento se realizd mediante un
barrido del umbral de deteccion.
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Figura 5.5 Gréfica de evaluacion de rendimiento ROC usando escalas logaritmicas (menos es mejor), diferencia
entre dos configuraciones de nimeros de celdas por ventana para la clase Airplane.
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Figura 5.6 Gréfica de evaluacion de rendimiento ROC usando escalas logaritmicas (menos es mejor), diferencia
entre dos configuraciones de nimeros de celdas por ventana para la clase Faces.
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Figura 5.7 Gréfica de evaluacion de rendimiento ROC usando escalas logaritmicas (menos es mejor), diferencia
entre dos configuraciones de nimeros de celdas por ventana para la clase Motorbikes.
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Figura 5.8 Grafica de evaluacion de rendimiento ROC usando escalas logaritmicas (menos es mejor), diferencia
entre dos configuraciones de nimeros de celdas por ventana para la clase Butterfly.
Particularmente podria parecer que la gran cantidad de variables que componen al sistema son
las que afectan el desempefio del mismo, sin embargo, muchas de ellas pueden no afectarlo.
Como en el caso de las neuronas de la capa oculta, se hicieron pruebas de 10, 15, 20 neuronas y
en todas las pruebas los resultados eran muy similares, variando en 0.5% de 10~3FPPW, lo que
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demostrd que trabajar con 5 neuronas era suficiente para tener resultados comparables y con una
carga computacional razonable. Sin embargo, un dato que realmente afecta el desempefio del
sistema es la inicializacion de los pesos sinapticos, se realizaron pruebas con diferentes valores:
pesos sinapticos fijos en 1.0, fijos en 0.5, aleatorios de entre [0,1], aleatorios de entre [—1,1],
entre otros, y en todos eran resultados muy variados, hasta el punto de no tener una clasificacion.
Por lo que, analizando esta situacion se determin6 que valores cercanos a 0 y tomando en cuenta
valores positivos y negativos eran los pesos sinapticos adecuados que permitian una clasificacion
satisfactoria. La funcion de activacion tangente hiperbdlica no representé mejora o disminucion
del rendimiento, esto puede ser comprensible debido a que los valores de salida necesarios para
definir la clase perteneciente de la ventana de deteccion en proceso, se limitan a una
umbralizacion y dependera totalmente del umbral que se defina. En el caso del bias o umbral de
las neuronas, no afecta el porcentaje de aciertos su modificacion, sin embargo, es necesario
incluirlo para que los pesos sinépticos puedan converger en la fase de aprendizaje. El valor de «
afecta la velocidad de aprendizaje, a mayor valor, mayor nimero de iteraciones seran necesarias
en diversos casos. En cuanto a los parametros del extractor de caracteristicas, dependeran de las
propiedades del objeto, sus dimensiones definiran el tipo y caracteristicas de la rejilla utilizada
como: el nimero de celdas, nimero de celdas por bloque y nimero de celdas traslapadas. En
ciertos casos o para ciertas clases se podria utilizar un mayor numero de bins (18), ya que si no,
puede no existir una clasificacion satisfactoria, por lo que, como se habia mencionado antes, no
se puede establecer un regla general que permita clasificar todo tipo de objetos.

Cabe sefialar que se realizaron diferentes pruebas variando los pardmetros mencionados, sin
embargo, los resultados que resultaron mas competitivos fueron los que se reportan en la Tabla
5.2. Si bien Dalal y Triggs mencionan en su articulo [1] que ciertas configuraciones (como el
nimero de orientaciones por ejemplo) son las ideales para ciertos tipos de objetos, en los
resultados mostrados en el presente trabajo de tesis se pudo demostrar que es posible una
clasificacion con un rendimiento aceptable, utilizando una configuracién estandar del sistema S-
ROHM (véase Tabla 5.2). Sin embargo, se le aconseja al lector que no se tomen estos resultados
presentados como del todo 6ptimos y Unicos para los objetos descritos.

5.3 Experimento 2. Desempeiio del S-ROHM para reconocimiento de
personas con la base de datos INRIA

Las pruebas realizadas en este experimento consistieron en comparar el rendimiento del S-
ROHM con el sistema de reconocimiento de personas propuesto por Dalal y Triggs en [1]. Para
esto, fue realizado el proceso de entrenamiento y prueba descrito en la Seccion 5.1.2. Los
resultados calculados por el sistema propuesto se pueden apreciar en la grafica (a) de la
Figura 5.9, por otra parte, la grafica (b) muestra el rendimiento de otros sistemas de
reconocimiento de personas, los cuales fueron comparados con el algoritmo HOG de Dalal y
Triggs, tomada de [1].
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Figura 5.9 Resultados del proceso de reconocimiento de personas. (a) S-ROHM para la base de datos INRIA. (b)
Diferentes sistemas comparados con HOG para la base de datos INRIA [1].

Los parametros de extraccion de caracteristicas de este experimento son los mismos que se
utilizaron con el sistema de deteccion de personas HOG en [1]. Consiste en 8 x 16 celdas por
ventana, 2 x 2 celdas por bloque, traslape entre bloques de 1 x 1 celdas, 9 bins u orientaciones,
los angulos del gradiente fueron tomados sin signo (0° — 180°), en este proceso fue usada la
umbralizacion del gradiente (Seccion 4.1.1.1). Por su parte, se decidio experimentar con tan solo
5 neuronas para el clasificador MLP, funcion sigmoidea como funcién de transferencia de las
neuronas, pesos entre [—0.25,0.25] y Unicamente 20000 iteraciones para la fase de
entrenamiento del sistema. Esto representa el uso de pocos recursos, ya que el nimero de
neuronas utilizadas permitié si bien no una clasificacion que sobrepase los resultados de los
sistemas existentes, si permite una buena clasificacidn con resultados competitivos.

5.4 Experimento 3. Desempeiio del S-ROHM para clasificacion

multiclase

En este experimento se realizaron pruebas con diferentes clases de objetos de la misma base de
datos utilizada en el experimento 1. Como se observo en la Tabla 5.2, se realizaron pruebas con
rejillas (namero de celdas) adecuadas a las caracteristicas de la imagen o clase (de 8 X 16 0 16 X
8 por ejemplo), pero ademas se hicieron pruebas con una configuracion comun a la mayoria de
las clases (8 x 8), esta serie de pruebas se realiz6 de esta forma con el fin de determinar los
cambios que sufria el sistema al establecer una configuracion estandar de la ventana de deteccion,
preparando de esta forma el comportamiento que tendria en esta fase de pruebas. La Tabla 5.3
muestra los resultados de un reconocimiento multiclase.
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Tabla 5.3 Resultados del experimento 3 (clasificacion multiclase).

Grupo Rendimiento
P VPR! ACC! VPR? ACC? VPR® ACC® VPR* ACC* VPR® ACC® VPR® AcCC® FPR # Celdas
BUTTERFLY! CHAIR? FACES® KETCH*
LAPTOPS SOCCERBAL L 0.025 0.976 0.03 0.979 1.000 0.989 0.660 0.983 0.75 0.985 0.103 0.980 0.011 8x8
AIRPLANE! CARSIDE2 ELECTRICGUITAR?
MOTORBIKES* REVOLVERS WATCH® 0930 0988 0.670 0.983 0.100 0.983 0.970 0991 0600 0987 0.630 0.981 0.0074 8x8
AIRPLANE! CARSIDE2 ELECTRICGUITAR?
MOTORBIKES* REVOLVERS WATCH® 0960 0993 0.770 0989 0.030 0986 0.995 099 0680 0992 0.630 0.984 0.0038 12x8
AIRPLANE! BUTTERFLY? CHAIR3 FACES*
LAPTL(J)P5 MOTOR;IKESG CES 0.960 0.993 0.180 0.985 0.130 0.987 0.970 0.99 0.450 0.988 0.975 0.994 0.0042 8x8
AIRPLANE! CARSIDE2 HELICOPTERS
MOTORBIKES? 0.935 0.994 0.710 0.990 0.350 0.990 0.955 0.995 N/A N/A N/A N/A 0.0016 8x8
AIRPLANE! CARSIDE2 HELICOPTERS
MOTORBIKES? 0.945 0.993 0.670 0.988 0.28 0.987 0.975 0.995 N/A N/A N/A N/A 0.0032 12x8
AIRPLANE! MOTORBIKES? 0.950 0.995 0.980 0.997 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.0013 8x8
AIRPLANE! MOTORBIKES? 0.975 0.997 0.980 0.997 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.0016 12x8
FACES! REVOLVER? 0.930 0.997 0.600 0.994 N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.0 8x8
AIRPLANE! CARSIDE2 MOTORBIKES? 0.920 0.993 0.700 0.989 0.950 0.995 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.0019 8x8
AIRPLANE! CARSIDE2 MOTORBIKES? 0.930 0.994 0.690 0.990 0.960 0.996 N/A N/A N/A N/A N/A N/A 0.0013 16x8




Para este experimento fueron utilizados los siguientes parametros de configuracién del extractor
y del clasificador: 2 x 2 celdas por bloque, 1 x 1 celdas de traslape, 9 orientaciones del
gradiente, gradiente sin signo, por su parte, 5 neuronas en la capa oculta, funcion sigmoidea,
pesos sinapticos entre [—0.25,0.25], de la RNA. El parametro variable en este experimento fue
el nimero de celdas por ventana utilizada (véase Tabla 5.3). Cabe sefialar que no fueron las Unicas
pruebas, se realizaron pruebas con diferentes configuraciones como por ejemplo, aumentando el
namero de celdas por ventana, modificando la inicializacion de los pesos sinapticos, entre otras.
Sin embargo en este experimento se logro observar que el aumento del nimero de neuronas en la
capa oculta de la RNA, asi como el incremento del niumero de iteraciones en la fase de
entrenamiento de la RNA, aumentan el desempefio del sistema logrando aumentar la razén de
verdaderos positivos. Por su parte, realizar una variacion en la tasa de aprendizaje de la RNA (@)
acelera o desacelera la convergencia del aprendizaje de forma proporcional.

Los resultados presentados en la tabla anterior muestran una diferencia en cuanto a la razén de
falsos positivos comparada con los resultados mostrados en el experimento 1, en este experimento
se obtuvieron valores mayores, lo que significa que aunque el sistema en general muestra una
clasificacion exitosa, existe una mayor cantidad de falsos positivos en las imagenes procesadas.
En parte, esto se le atribuye a la diferencia de imagenes de entrenamiento usadas por cada clase,
ya que, en ciertos casos existe gran diferencia de una clase a otra. Asi mismo, se observo que en
la fase de entrenamiento de la red neuronal artificial el error minimo no era tan pequefio (para las
20000 iteraciones usadas) comparado con los resultados del experimento 1, esto significa que el
aprendizaje es mucho mas lento en la clasificacion multiclase. Cambios que pueden mejorar el
rendimiento del sistema acerca de este comportamiento consisten en: aumentar el nimero de
iteraciones de la fase de entrenamiento de la RNA, aumentar la cantidad de imagenes negativas
de entrenamiento y/o aumentar el nimero de imagenes positivas de entrenamiento.

Un punto muy importante a resaltar es que, aunque el proposito de este desarrollo de tesis no fue
principalmente realizar una deteccion de multiples objetos en una sola imagen, las caracteristicas
y naturaleza de una RNA permitieron llevar a cabo este experimento dando resultados realmente
sorprendentes, ya que, si bien los resultados no muestran una clasificacion perfecta, éstos
muestran que es posible realizar detecciones de multiples objetos con pocos recursos
computacionales (haciendo referencia al uso de Unicamente 5 neuronas en la capa oculta de la
RNA). Este Gltimo punto también propicia el desarrollo de una posible linea de investigacion en
cuanto a la deteccion de mdaltiples objetos en imagenes, ya que en estos momentos existe poca
bibliografia que aborde este tema, sobre todo con el uso de RNAs.






Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

El presente capitulo describe las conclusiones generadas por este trabajo de tesis, a través de los
experimentos realizados a las diferentes configuraciones y modos de operacién del sistema de
reconocimiento de objetos denominado S-ROHM. Finalmente, se incluye el trabajo futuro que
dara continuidad a esta investigacion.

6.1 Conclusiones

= Se logré implementar en el lenguaje de alto nivel JAVA el algoritmo de extraccién de
caracteristicas denominado HOG. Asi mismo, se realizé una explicacién detallada de este
algoritmo junto con ejemplos graficos que permiten la comprension del mismo. El
desarrollo de este algoritmo en un lenguaje de alto nivel representa una alternativa a las
diferentes propuestas existentes, ademas, su desarrollo fue totalmente propio sin el uso de
librerias existentes, por lo cual se adecua a la aplicacién y permite posibles
optimizaciones.

= Aunado a esto se llevo a cabo el desarrollo, en el mismo lenguaje, de un clasificador
basado en redes neuronales artificiales tipo MLP, constituido por: una capa de entrada
cuyo namero de neuronas equivale al nimero de caracteristicas extraidas por el algoritmo
HOG, una capa de neuronas oculta con un minimo de cinco neuronas pero que permite su
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ampliacion a cualquier valor deseado y finalmente una capa de salida de una neurona para
el caso de clasificacion binaria, mientras que el nimero de neuronas es equivalente al
numero de clases a clasificar para el caso multiclase. Esta union representa al S-ROHM,
producto final de este trabajo de tesis.

Se gener6 una interfaz grafica de usuario que permite interactuar con las diferentes etapas
que constituyen a S-ROHM. Esta interaccion se logra a dos niveles. Primero, permite al
usuario configurar cada una de las etapas de S-ROHM y también visualizar, guardar o
recuperar los resultados de cada una de ellas. Segundo, debido a que el disefio de S-
ROHM guarda 