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Capitol 1 : Introduccio

Aquest projecte fi de carrera s’ha realitzat en el departament d’Arquitectura i
Tecnologia de Computadors (ATC) de la Universitat de Girona dins del grup de Visio

per Computador i Robotica, www.vicorob.udg.edu, seguint la linia de recerca que

estudia el reconeixement d’objectes dins d’'una imatge.

1.1 Motivacid

Avui en dia, existeixen moltes aplicacions relacionades amb la cerca d’informacié , ja
sigui en forma de text, imatge o video. Alguns exemples molt coneguts sén els
buscadors com Google, perd també hi ha altres aplicacions integrades en programes o
pagines web que es dediquen a buscar informacié i donar resultats segons una
consulta que nosaltres podem plantejar. Totes aquestes aplicacions, treballen partint
de la base que coneixem el concepte que busquem, és a dir, que coneixem el nom del
gue volem buscar. Per exemple, si utilitzem Google i busquem informacio sobre la
catedral de Girona, ens dirigim a la barra de cerca i introduim la paraula clau o les
paraules clau ‘Catedral de Girona’. Un cop hem introduit la paraula clau, obtenim un

resultat de vincles a pagines web que contenen informacid sobre la Catedral de Girona,
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millor dit, que contenen les paraules ‘Catedral’ o ‘Girona’. També passa amb les
imatges, ja que podem obtenir una serie d’'imatges les quals tenen alguna de les

paraules clau dins del seu nom d’arxiu.

Fins ara, doncs, s’ha partit de la base que es coneix el nom del que es vol buscar. Pero,
i si no es coneix? Com podem obtenir informacid d’una cosa que no es coneix el seu
nom, o posant-nos a la banda de les imatges, com podem saber el que apareix a una

imatge, si no sabem res sobre I'objecte que hi apareix?

Podem plantejar, per exemple, una possible situacié d’un turista estranger que visita
la ciutat de Girona. Aquest turista realitzara una gran quantitat de fotos dels principals
elements arquitectonics i tipics de la ciutat com, seguint amb I'exemple anterior, la
catedral. Pot donar-se el cas que, quan torni al seu pais, o, al cap d’uns anys, faci una
ullada a les fotos i no sapiga que és el que apareix a I'imatge. La solucié que té el
turista en aquest cas és comencar a buscar informacié utilitzant les paraules clau
‘Girona’ ,” Ajuntament de Girona’, ‘Monuments de Girona’ i finalment, anar comparant

foto per foto quina coincideix amb la seva.

Aquest tasca és un procés que es pot simplificar si existeix una aplicacié que el que fa
és donar resposta en forma d’informacio ( ja sigui un document de text, un vincle a una
pagina web, etc.) partint com a base de consulta una imatge en la qual apareix un
objecte. Aquesta aplicacié permetria al turista, introduir I'imatge i, un cop processada,
obtindria informacié sobre I’element que apareix a la seva fotografia, per exemple, en
forma de pagina web de la catedral de Girona. La clau consisteix en canviar un motor

de cerca on la query té forma de text per un on la query és una imatge.

Aixi doncs, sera la motivacido del meu projecte: realitzar una aplicacié que permeti
reconeixer els objectes que apareixen en una imatge per llavors donar informacié
referent al contingut de I'imatge a I'usuari que ha fet la consulta. Aquesta informacié
es pot donar de moltes formes diferents, perd no és l'objecte principal d’aquest
projecte, ja que en aquest PFC ens basarem en fer un sistema el més robust possible
per tal de localitzar i classificar els objectes d ‘una imatge per llavors aplicar-ho sobre

una de les moltes tecnologies possibles.
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Alguns dels exemples que es podrien aplicar serien una aplicacid per dispositius mobils
gue permetés capturar una imatge , enviar-la a un servidor i automaticament rebre un
correu electronic o un missatge multimedia que contingués informacié sobre el
contingut de la foto que has enviat. Un altre exemple seria el d’una pagina web que
permetés enviar fotos i un cop analitzades, et retornes un enllag a la pagina o pagines

web que continguessin informacié sobre I'objecte de I'imatge.

1.2 Objectius

Els objectius del projecte consisteixen en desenvolupar una aplicacié base, la qual
permeti donar una resposta en forma d’informacid partint amb la base que
I'informacid d’entrada és una imatge en el qual apareix un objecte concret. A la Figura

1 podem veure un esquema del que sera I'aplicacié final.

Aplicacio

Figura 1 Esquema explicativa de I'aplicacid. Utilitzant com a entrada una imatge d‘ una de les classes

estudiades, I’aplicacié generara una sortida en forma d’informacié d’aquella imatge, en aquest cas en forma

d ‘una pagina web.

Aquesta aplicacid esta relacionada amb la linia de recerca que segueix I’Albert Torrent
del grup de visié per computador VICOROB, que es basa en el reconeixement
d’objectes dins de les imatges. No es tracta de dissenyar una aplicacié orientada a la
comercialitzacid, sind que té com a objectius estudiar i aportar coneixements sobre el

tema per continuar progressant.

El principal objectiu del PFC és analitzar, dissenyar i implementar un sistema de visio

per computador capac¢ de reconeixer objectes d’interés en imatges. Per aix0, caldra
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dissenyar un procés d’aprenentatge. La fase d’aprenentatge és necessaria per que el
sistema aprengui quins sén i com sén els objectes que després ha de ser capacg de
reconeixer. En la fase d'aprenentatge proporcionarem exemples al sistema en forma
d'imatges que contenen els objectes d’interés. Aquest procés d’aprenentatge estara
format per una fase on es localitzaran les caracteristiques de les imatges (paraules
visuals), una segona fase on es realitzara un aprenentatge de totes aquestes
caracteristiques per part del sistema, i una ultima fase que servira per testejar aquesta

base creada préviament. Es pot veure un esquema d’aquest procés a la Figura 2.

CLASSIFICADOR

Grups
dImatges

Figura 2 Procés d’ obtencio de les paraules visuals dels diferents grups d’imatges entrats. Amb aquestes paraules
visuals sera possible definir un classificador.

Un cop el classificador disposi de dades, ja sera capac de retornar informacid, per tant,

de classificar imatges noves, tal com mostra la Figura 3.

?
» CLASSIFICADOR Imatge de la classe
“ CATEDRAL“

Figura 3 Un cop definit aquest classificador, el sistema sera capag¢ d’etiquetar imatges entrants mitjangant les
paraules visuals de qué disposa.
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Logicament, el projecte ha de tenir els seus limits, ja que existeixen infinit nombre
d’objectes, en forma d’imatge, que es poden introduir a l'aplicacié per obtenir
informacié sobre ells. Es per aixd, que cal emmarcar i situar el projecte dins d’un ambit
determinat i una zona determinada per poder delimitar d’alguna manera el problema a
resoldre. També cal limitar les possibilitats d’analisi,tot i que ens interessa treballar
amb objectes i imatges reals. Aixo vol dir que voldrem tractar la variabilitat que pugui
haver-hi en el conjunt de les imatges, com per exemple les condicions d’il-luminacié de
les imatges, els canvis d’escala dels objectes que hi apareixen, les vistes parcial i també

les rotacions.

Per tant, 'objectiu també és intentar perfeccionar al maxim I'aplicacié per tal de ser
robusta a les variacions externes del temps, aixi, si tenim una foto de nit d’'un objecte,
no ha d’'implicar que no el detecti, o que no el relacioni amb el mateix objecte en una
foto de dia. Per exemple, en la seglient Figura 4 apareixen diferents imatges de I'edifici
de correus que son diferents entre elles pero que I'aplicacié ha de ser capac de tractar-

les com el mateix objecte.

Figura 4 Diferents imatges que mostren les possibilitats d’enfocament d’un objecte en concret. En aquest cas es
tracta de I’edifici de correus de Girona

L'objectiu també és dissenyar un programa que permeti interactuar amb el
programador amb una interficie entenedora. Aquest programa ha de permetre fer
diferents proves per analitzar quin és el millor cami a seguir, facilitant la feina al
programador i comparant els diferents algoritmes per finalment, escollir la millor

opcid.
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1.3 Abast

Com he dit, el projecte podria abastar molts indrets i temes, pero cal limitar els
continguts per tal d’aprofundir més en detalls i perfeccionar-los. Es per aixd que s’ ha
decidit situar-se a la ciutat de Girona, concretament en els seus principals elements
arquitectonics o d’interes turistic. D’aguesta manera, el projecte solucionara el
problema plantejat tenint com a possibles objectes a reconeixer els principals

elements de Girona.

Aixi, un cop el projecte hagi finalitzat, es disposara d ‘una toolbox* de Matlab, un
entorn de programacio, relacionada amb la visié per computador, que permetra fer
diferents proves per tal d’arribar a classificar correctament les imatges. Aquesta
aplicacié tindra una interficie entenedora i permetra extreure caracteristiques de les
imatges, fer entrenaments, fer testings i consultar totes les imatges disponibles. Aixi,

s’ha decidit fixar unes especificacions per centrar el problema a resoldre :

- Reconeixer fins a 10 objectes diferents. Aix0 comportara realitzar diferents
proves amb el nimero total d’objectes, aixi com amb els grups d’entrenament.

- Variabilitat d’objectes. L'objecte que apareixera sera sempre el mateix pero des
de molts punts de vista. Aixd comportara analitzar la variacié de la geometria
2D dels objectes.

- Condicions lluminoses. S’estudiaran els elements que hi influeixen com sén el

color, la forma i la textura dels objectes a reconeixer.

També es disposara d’una gran base de dades d’imatges de tots els elements
importants de la ciutat de Girona, que s’hauran recopilat al llarg de I'elaboracié del
projecte, per tal que, en un futur, es pugui continuar el projecte aprofitant aquesta

amplia base de dades.

Malgrat aquest marc (ciutat de Girona), s’ha dissenyat una aplicacié genérica que pot
ser entrenada amb qualsevol tipus d’objecte i imatges. Per exemple, es podria utilitzar
també per realitzar un sistema de reconeixement de cares de persones, o bé un

sistema de reconeixement i diferenciacio de vehicles (cotxes, motos, camions, etc..).

' Un programa o aplicacié per poder-lo utilizar dins de I’entorn de Matlab©
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1.4 Eines de desenvolupament

El projecte s’ha desenvolupat dins del grup de Visio per Computador i Robotica
(VICOROB). La tasca principal d’aquest grup de recerca és la de tractar amb imatges,
manipular-les, i fer tota mena d’operacions amb elles, es per aixd que he utilitzat les
mateixes eines que els components d’aquest grup utilitzen, tal i com ells m’han

aconsellat.

La principal eina que s’ha utilitzat és la plataforma de programacié Matlab. Matlab és
un entorn de computacié numerica i un llenguatge de programacié creat per la
companyia The MathWorks (MathWorks) . Matlab permet manipular facilment
matrius, dibuixar funcions i dades, implementar algorismes, crear interficies d'usuari, i

comunicar-se amb altres programes en altres llenguatges.

En el projecte també s’ha utilitzat diferents llibreries de codi per tal de tractar les
imatges i extreure’n i analitzar caracteristiques. Les llibreries permetran afegir
funcionalitats al Matlab i fer operacions molt utils. Les llibreries que utilitzarem seran
les de SIFT ( Scale Invariant Feature Transform) (Lowe, 2004) i les PrTools (R.P.W.

Duin, August 2007).

Les llibreries de SIFT ens serviran per extreure caracteristiques invariants al tamany i
rotacio de les imatges, molt atil per a la nostre aplicacié. Les llibreries de PRTOOLS, per
altra banda, ens serviran per, un cop extretes totes les caracteristiques de les imatges,
fer classificadors i entrenaments per tal d’obtenir un resultat robust i capag¢ de

retornar informacio correcte.

1.5 Planificacio del Projecte

Tot seguit es detalla una primera planificacié del projecte. Es divideix el projecte en
diferents etapes, amb una duracié aproximada per cada una. Cal tenir en compte que
és una planificacio inicial, ja que poden haver-hi canvis al llarg de I'elaboracié del
projecte. L'elaboracié del projecte comenca el novembre del 2008 i acabar unes

setmanes abans de la defensa.
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FASE | ACTIVITAT

1 Proposta de projecte per part dels professors i explicacié del

funcionament

2 Estudi i comprensié del problema a resoldre

3 Estudi de les condicions que ha de complir I'aplicacié aixi com els seus

Inputs i Outputs.

Estudi i planificacié dels principals algoritmes que contindra I'aplicacio

Implementacid dels algoritmes necessaris

Implementacid de l'interficie grafica de I'aplicacid

Periode de proves i analisis de resultats obtinguts

0 Nl o vl b

Periode de modificacions i elaboracié del capitol 1 del document.

9 Realitzacié d’'un exemple de aplicacid final : Aplicacié web

10 Redaccid del projecte i detalls finals
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1.6 Organitzacio del Projecte

Per tal d’organitzar el document correctament s’ha seguit una estructura
d’introduccié (on s’introdueix els continguts del projecte, els objectius,
motivacions,etc) seguit d’una part de metodes (que conté els capitols 2 i 3), on
s’explica tota la documentacié del material utilitzat en el projecte. A continuacio
apareix la part d’'implementacid (formada per el capitol 4), on es detalla tota la part de
I'aplicacido implementada, el seu funcionament i caracteristiques. Finalment apareix la
part de resultats, que mostra un analisi dels resultats obtinguts en els diferents testos

realitzats.
A continuacié es fa un seguiment detallat del contingut de cada capitol:

Capitol 1 : Introduccio

En aquest capitol es fa una explicacié del que sera el projecte. S’explica les intencions
del projecte, els problemes inicials, en que es basa el projecte, 'abast del projecte,
quins objectius té, aixi com el procés de desenvolupament del projecte i també la seva

aplicacié. També s’explica la metodologia usada i la planificacié de treball.

Capitol 2 : Extraccié de caracteristiques

En aquest capitol el que s’hi pot veure reflectit és tot els continguts relacionats amb
I’extraccio de caracteristiques de les imatges. Es plantegen les diferents propietats de
les imatges a realitzar, com per exemple el color, forma, textura, etc. Es mostren
avantatges i inconvenients que comporta utilitzar cada propietat i finalment, s’arriba a
la conclusié d’escollir el métode de SIFT, ja que és el més adequat per les funcions que

ha de realitzar I'aplicacio.

Capitol 3 : Descripcio de les imatges

Un cop s’ha extret les caracteristiques de les imatges, es necessari estudiar-les i
analitzar-les per trobar caracteristiques comunes entre elles per poder fer una base
solida per llavors poder fer consultes en aquesta base que s’haura creat. Per fer aixo
s’utilitzara un vocabulari de paraules visuals o ‘bag of words’, histogrames per

descriure aquestes imatges i finalment s’utilitzara diferents tipus de classificadors i
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entrenaments per adquirir aquesta estructura que més tard permeti fer consultes i

obtenir resultats.

Capitol 4 : Aplicacio

En aquest capitol s’explica tota la metodologia emprada en I'elaboracié de I'aplicacié
final del projecte. Es una metodologia en forma de cascada, tal com es realitzen molts

dels projectes de qualsevol software d’avui en dia.

Mostra tots els passos detallats que s’han anat seguint i explica els metodes essencials
perque l'aplicacié funcioni. A part, mostra el funcionament de I'aplicacié fent una
explicacio detallada de cada interficie i les dades necessaries que requereix en cada

cas.

Capitol 5 : Resultats

En aquest capitol s’exposaran les diferents proves que s’han realitzat amb I'aplicacié.
Es fara un estudi comparatiu dels resultats obtinguts utilitzant diferents conjunts
d’imatges on varia el numero total d’imatges, el total de paraules visuals obtingudes,
el nombre de classes del conjunt, etc. Apareixeran grafics comparatius on es veura

quina és la millor eleccid de cares a implementar el nostre sistema de consulta.

Capitol 6 : Conclusions

Finalment, en aquest capitol es resumiran les tasques realitzades en el projecte,
s’explicaran els objectius que s’han completat un cop acabat el projecte i s’exposaran
possibles millores i futurs treballs que poden ampliar o aprofitar el contingut d’aquest

projecte.
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Capitol 2 : Extraccid de caracteristiques

Per intentar reconeixer i localitzar un objecte d’una imatge és necessari extreure
)

caracteristiques de I'objecte que permetin representar-lo i descriure’l adequadament.

En aquest tema s’exposara les principals propietats de les imatges i la manera que s’ha
utilitzat per extreure’n les caracteristiques. Per analitzar una imatge, hem de coneixer,
primer, les seves propietats. Una imatge esta formada per elements o objectes que
tenen color, forma, textura i alhora poden estar il-luminades amb diferents intensitats.
Es important destacar els avantatges i inconvenients que té el fet d’analitzar una

imatge segons cadascuna d’aquestes propietats.

2.1 Propietats de les imatges

2.1.1 El color

Tot i que el color és una de les caracteristiques més importants alhora de percebre o
definir un objecte, fins fa poc de temps no se li donava gaire atencié a causa del cost
computacional i la memoria necessaria per processar una imatge en color. A mida que

el hardware ha anat desenvolupant-se, s’ha anat tenint en compte i ara és una
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propietat important d’una imatge alhora d’estudiar-la. Les caracteristiques més
importants son la il-luminacid, el to i la saturacid. A I'hora de definir un color o

classificar-lo, s’usen diferents bases. Les més importants sén la RGB i la HSV.

La base RGB ( Red, Green, Blue) es basa en la combinacié dels tres colors considerats
primaris : el vermell, el verd i el blau. Aixi, quan veiem una imatge d’uns determinats
colors, cada pixel d’aquella imatge es desglossa alhora en tres valors més que estan
relacionats amb la quantitat de blau, vermell i verd que té aquell color final. Tal com es
mostra a la Figura 5 ,podem veure com a partir d’aquests tres colors es van formant
altres colors que contenen una quantitat diferent de cada color primari i

combinant-los, obtenim el color final.

Figura 5 Esquema tipic de la representacié de I’espai de color RGB. Es pot observar com dels 3 colors primaris es
van formant altres colors , tots ells diferents. Imatge extreta de JISC Digital Media.

La base HSI (Hue, Saturation, Intensity), es basa en la manera de percebre els colors
qgue tenim les persones humanes. Hue significa to, saturation significa saturacié del
color, i intensity fa referencia a la brillantor del color. (Escalera, 2001).

Concretament:

- Hue : Es representa com un angle que va des de 0° fins a 360°. Cada grau és un
color diferent.

- Saturation : Es representa com la distancia a I'eix de brillantor que formen el
color negre i blanc, tal com es mostra a la Figura 6.

- Intensity : Representa I'altura en I'eix que formen el blanc i el negre. Els valors
van del 0 al 100, on el O podria ser negre i el 100 el blanc.
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\

Figura 6 Representacio de I'espai de color HSV, representat per la intensitat (V) , la saturacio(S) i el to dels colors
( H). Aquest model va ser creat per Alvy Ray Smith I’any 1978. Imatge extreta de la www.wikipedia.org.

Un cop s’ha explicat les diferents maneres de classificar el color, poden aparéixer
maneres per classificar i distingir imatges segons els colors que contenen. Es podria
definir un histograma, utilitzant el model RGB, per tant 3 histogrames, de cada imatge.
Llavors un cop es disposés dels histogrames, es podria fer una distancia euclidiana
entre cada histograma i es podria obtenir uns valors que significarien la semblanca
d’una imatge amb una altre (grau de similitud). Quan més gran fos aquest valor
significaria que tenen valors de colors diferents, per tant no podriem considerar les
imatges com iguals. Al contrari, si aquest valor fos petit, significaria que els colors

serien practicament iguals, per tant es podrien considerar la mateixa imatge.

Per a I'objectiu d’aquest projecte, analitzar per la propietat del color té inconvenients.
La nostre aplicacio ha de ser capac¢ de donar el mateix resultat entre una foto que s’ha
fet un dia a les 10 del mati amb ple sol i la mateixa foto feta a les 8 de la tarda quan ja
no hi ha tanta il-luminacié. El fet d’analitzar només per color no compliria amb
aquestes restriccions ja que el color de I'imatge variaria totalment i possiblement
classificaria la mateixa imatge com imatges diferents. A més, un altre restriccié és que
ha de ser invariant a 'escala, per tant, si agaféssim un objecte de molt a prop que fos
de color vermell, I’histograma de colors vermells seria molt destacat, pero si aquest
mateix objecte només apareix al fons de I'imatge, I'histograma del color vermell no

tindria res a veure amb I'anterior.

Es per aixd que s’ha descartat la possibilitat d’analitzar i classificar les imatges només

segons el seu color.
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2.1.2 La textura

Les imatges d’objectes reals acostumen a presentar regions uniformes segons el seu
nivell de gris i regions que no ho sén. A vegades, la uniformitat de la regid es percep a
partir d’'una serie de variacions en les intensitats, que anomenem textura visual.
Segons un estandard del 1990 del IEEE (IEEE Standard 1990), la textura es pot definir
com “una mesura de la disposicié espaial dels nivells de grisos dels pixels d’una

imatge”.

Segons Jordi Vitria, en el seu llibre Visié per Computador (Vitria, 1995) les textures son
causades per diferents circumstancies com canvis de reflectancia en la superficie d’'un
objecte, la rugositat de la superficie de I'objecte, etc. A la seglient Figura 7, podem

veure alguns exemples de textures diferents.

Figura 7 En aquesta Imatge s’aprecien diferents tipus de textura, podem observar que es poden distingir molt
clarament les diferents textures i la orientacié de cadascuna d’elles. Imatge extreta de (Vanrell Martorell, 2003)

La textura constitueix una font d’informacié sobre I'escena i és util per a certs
processos d’extraccié de caracteristiques de I'imatge, com per exemple, la identificacié
de diferents zones dins d’una imatge o la orientacié dels diferents objectes. Per tal
d’estudiar les propietats de les textures i la seva utilitat a I’hora de classificar imatges,
Julesz ha realitzat importants experiments com per exemple la teoria dels textons,
I’any 1983. Els textons sén caracteristiques visuals de I'imatge que sén utilitzades en la

percepcio de textures. Son la unitat més petita que identifica una textura.
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Un cop s’ha explicat les propietats de la textura, es pot veure util per aconseguir els
objectius del projecte, ja que permetra estudiar cada objecte que apareix a I'imatge
segons la seva textura, i per tant diferenciara , a priori, un objecte de textura rugosa,
per exemple la catedral de Girona, d’un objecte que no tingui rugositat, per exemple la

facana del museu del cinema.

Fins aqui tot bé, pero la pregunta que ens hem de fer és: que passara amb les
caracteristiques de textura extretes del fons (background) de les imatges?, com
podrem diferenciar una imatge que apareix el cel de fons i I'objecte al principi, d’'una
altre imatge que torna a apareixer el cel al fons i un objecte diferent al principi? Es aqui
on ens apareix el principal problema de classificar una imatge segons la textura, i és
que les imatges de les que es disposen s’han pogut obtenir de diferents punts de vista i
per tant, poden apareixer més o menys textures en aquella imatge i també pot canviar
la percepcio i orientacié d’aquella textura. No podem seleccionar Unicament aquesta

propietat com a eina per classificar les nostres imatges.

2.1.3 La forma

Un cop hem descartat les opcions de classificacié mitjangant color i textura, ara toca

aprofundir en la propietat de la forma d’un objecte.

La forma que té un objecte dins d’'una imatge és la propietat, que a simple vista,
reconeixem més facilment ( juntament amb el color) ja que sempre serem capacos de
recordar si un determinat objecte era esféric o quadrat, blanc o negre, que si tenia una
textura llisa o rugosa. Es per aixd que la forma agafa una importancia considerable.

Podem comprovar-ho nosaltres mateixos a la seglient Figura 8.
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Figura 8 Representacid d’objectes de diferents formes i colors. A simple vista es distingeix clarament 3 formes i 3
colors, pero si els colors fossin més semblants, la forma seria el que ens impactaria més inicialment. Imatge
extreta de www.wikipedia.org.

Alhora d’obtenir la forma d’'un objecte hi ha molts métodes, com poden ser la
segmentacio d’una imatge, que ens permet obtenir les diferents regions i llavors
poder-les estudiar per separat, 'aplicacié de diferents mascares per tal de detectar els

contorns, etc.

Perd, com sempre, hem d’aplicar aquesta propietat als nostres objectius i fer-nos les
preguntes de les restriccions que tenim. Si obtenim una foto de 100 metres d’un
objecte, obtindrem les mateixes caracteristiques si classifiquem mitjancant la forma,
gue una foto del mateix objecte de 2 metres?. La resposta és no. Si obtenim una foto
des d’un angle de 20 graus respecte I'edifici obtindrem les mateixes caracteristiques
gue si ens posem exactament perpendiculars a I'edifici?, la resposta és no. Per tant, si
el nostre sistema ha de ser invariant a la rotacid, i escala, la forma queda
automaticament descartada, ja que no ens aportaria absolutament res al nostre

sistema classificador.

Un cop hem descartat 3 propietats importants de les imatges, només tenim la
alternativa de buscar metodes que siguin capacgos de tenir en compte les restriccions
de que disposa el projecte, que sdn la invariancia a la rotacio de I'objecte ( ha de ser
capag de detectar el mateix amb la fotografia girada), invariancia a I'escala ( ha de ser
capac de detectar el mateix si la foto és de més a prop o més lluny, sense arribar als
extrems) i finalment invariant a l'il-luminacié, ja que també ha de ser capa¢ de
detectar-nos el mateix objecte quan és de dia a ple sol que quan s’esta fent fosc a

mitja tarda.
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Scale Invariant Feature Transform, aquest és el nom de la técnica que reuneix totes les
caracteristiques que requereix la nostra aplicacié. Un sistema d’analisi d’imatges capacg

de detectar la mateixa imatge i que sigui robust a petits canvis (o grans).

2.2 SIFT : Scale Invariant Feature Transform

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) és un algoritme de deteccid de
caracteristiques d’una imatge, que va ser creat I'any 2004 per David Lowe (Lowe,

2004), professor de la universitat de British Columbia.

SIFT permet extreure les principals caracteristiques d’'una imatge, sense tenir en
compte la rotacié i I'escala dels objectes que hi apareixen. Per tant, detectara
igualment una caracteristica d’un objecte que sigui molt petit i que aparegui amb una
rotacié d’'un determinat angle que el mateix objecte més gran i que aparegui amb la

seva posicid natural al centre de I'imatge.

En la seglient Figura 9 podem veure com és compleix el que s’ha dit, ja que de I'imatge
del camid, 'algoritme n’extreu uns determinats punts caracteristics que relaciona amb
els mateixos punts del mateix objecte de la seglient imatge, pero en aquest cas apareix

el mateix objecte més petit i lleugerament inclinat.

Figura 9 Representacié del métode SIFT, invariant a la rotacié i escala. Imatge extreta de (Lowe, 2004)

Hem vist que SIFT és totalment invariable a canvis de rotacié o escala, pero cal dir que
també és parcialment invariable a canvis d’il-luminacié i canvis de punts de vista 3D.

Aix0 significa que detecta, amb alguna possibilitat d’error, caracteristiques dels
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objectes quan hi ha una il-luminacié diferent o quan I'objecte apareix enfocat des d’un

punt de vista diferent.

2.2.1 SIFT : Explicacioé del métode

El métode de sift, a través de I'entrada d’una imatge, detecta els punts d’interés
d’aquesta imatge i un cop els ha detectat, els descriu. La manera de representar-los
sera a través d’'un vector de caracteristiques (128 en concret) per cada punt d’interés
que hagi trobat. A continuacié descriurem detalladament el procés de deteccid de
punts d'interes i els procés d'obtencié del vector de caracteristiques de cadascun dels

punts d'interés.

Per poder localitzar tots els punts d’interés de les imatges, d’ara en endavant, tots els
descriptors de l'imatge, el que fa SIFT és, primer de tot, crear una piramide de
diferéncia de Gaussianes (Burt & Adelson, 1983). Aix0 permetra tenir una visié de
I'imatge amb escales diferents i podrem descartar molts punts que no sén candidats a

ser descriptors. A la seglient Figura 10 podem veure un exemple de la piramide:

Figura 10 Exemple de piramide de Gausianes aplicada sobre una imatge de Eistein. Extreta de (Lowe, 2004)

Podem veure com d’una imatge original (la de dalt a I'esquerra), hem obtingut imatges
que varien en escala ( direccié vertical) i imatges que varien en la definicié de I'imatge
(direccid horitzontal). Aquesta ultima direccié horitzontal el que fem és aplicar un filtre

Gaussia per tal d’anar reduint la definicié de I'imatge.
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La manera d’aplicar aquest filtre Gaussia és la seglient :
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On G és I'imatge, (x,y) és cada pixel de I'imatge i sigma és la desviacid estandard de la
distribucié Gaussiana. Aplicar un filtre gaussia a una imatge és una operacid molt

senzilla en processament d'imatges que consisteix en la convolucié d'un filtre espaial.

Un cop hem construit la piramide d’imatges de diferents escales i definicions, el que fa
SIFT és aplicar mascares o metodes per aconseguir trobar els punts caracteristics o
gradients. Aquest metode pot ser una mascara de Sobel, una diferéncia de Gaussianes
(DoG), o un Determinant de Hessian ( DoH),etc, pero en el cas de SIFT, aplica el segon,

una diferéncia de Gaussianes.

L'efecte que s’aconsegueix en aplicar aquesta diferencia de Gaussianes es pot veure

reflectit en el seglient Figura 11, que mostra el funcionament del metode :

Scale

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Figura 11 Procés de aplicacié de DoG i seleccid de pixels caracteristics

Es van restant dos imatges consecutives, d’igual escala, on s’hi ha aplicat el filtre
gaussia ( linia horitzontal de I'anterior figura) i s’obté una imatge resultat que és la
diferencia de Gaussianes. Un cop s’ha aplicat aquesta diferéncia és compara cada pixel
de cada diferencia de gaussianes amb tots el seus veins de la seva escala ( 8 en total ) i

els 18 veins restants, corresponents a I'escala superior i inferior.
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Un cop hem comparat cada pixel, obtenim els pixels maxims i minims de cada
diferéncia de Gaussianes i els posem a I'imatge final, on podrem veure els candidats a

descriptors finals d’aquella imatge. El resultat es veu a la segiient Figura 12.

Figura 12 Imatge amb KeyPoints o descriptors. Extreta de (Lowe, 2004)

Com podem veure a I'imatge anterior, s’han trobat punts d’interés que realment no
ho sén. Aixo és degut a que de moment, només hem estat analitzant punts d’interes
tenint en compte I'escala i rotacid, anomenats gradients. Aixi doncs, per seleccionar els
millors punts d’interes i eliminar els que no son significatius, SIFT aplica una serie
d’operacions per assegurar que els punts seleccionats tinguin un contrast minim

determinat i no estiguin a la vora d’un contorn.

Un cop seleccionats els punts d’interés, SIFT comenga ara un procés per descriure
aquests punts. El procés per aconseguir-ho es basa en, per cada keypoint trobat
anteriorment, obrir una finestra al seu voltant de mida preestablerta a 16 x 16 pixels,
dividida en 16 subfinestres. Per cada subfinestra, es determinaran i classificaran totes
les orientacions dels gradients en, segons la implementacid original, 8 orientacions.
Aixd0 permetra agrupar tots els gradients d’aquella zona en un petit histograma per
cada subfinestra. Un cop estigui tot calculat, aconseguirem tenir una taula de 16
histogrames, un per cada subfinestra, amb 8 possibles orientacions de cada
subfinestra, per tant 128 caracteristiques, que identificaran aquell keypoint. El procés

es pot veure reflectit en la seglient Figura 13.
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Figura 13 Esquema del procés de calcul de les 128 caracteristiques per cada keypoint. Es pot veure com, per cada
keypoint, s’obre una finestra de 16 subfinestres, on cada una d’aquestes conté un histograma de 8 possibles
orientacions. Tots aquests histogrames concatenats formen un vector de 128.

D’aqui surten aquestes 16 subfinestres, les quals es tradueixen amb un histograma de
les 8 possibles orientacions , separades amb una distancia de 45 graus entre elles. Un
cop calculats es concatenen aquests histogrames i es forma el vector de 128

caracteristiques que descriuen cada keypoint i que, posteriorment, sera I'element que

servira per comparar les imatges entre elles.
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Capitol 3 : Descripcio de les imatges

Un cop s’ha extret tots els descriptors de les imatges que interessen, és necessari

trobar una manera per tal d’identificar caracteristiques semblants entre totes.

A I'hora de descriure una imatge segons les seves caracteristiques poden apareixer
molts problemes relacionats amb 'orientacid dels objectes que hi apareixen, I'escala,
I'il-luminacié de la fotografia, etc. Per tal de realitzar un sistema que sigui el més
invariant possible a tots aquestes factors cal seguir un procés que es desglossa en
diferents passos, tal com es mostra a la seglient Figura 14. En aquesta figura es pot
veure un esquema complert de tot el que fara el nostre sistema per tal de generar un

sistema de consulta el més complet i robust possible.

De forma molt resumida, el sistema comenca per extreure les caracteristiques
invariants a rotacié, escala i il-luminacié amb la funcid sift explicada a l'apartat
anterior. Llavors creara un vocabulari visual amb les caracteristiques d’algunes
d’aquestes imatges. Un cop aquest vocabulari estigui creat, es descriuran totes les
imatges amb histogrames agafant com a referéncia el nostre vocabulari o bag of words
creat. Un cop tenim totes les imatges caracteritzades segons els mateixos llindars,

passem a entrenar el nostre sistema passant-li informacio sobre les caracteristiques de

29



Reconeixement d’escenes de la ciutat de Girona a partir del contingut d’'imatges

cada classe. Amb aquest pas, el sistema apren a diferenciar entre les diferents classes

de que disposa i finalment, és possible fer la part de testing.

RESULTAT
Imatge dela
catedral de Girona

@000

2

CONSTRUCCIO DEL VOCABULARI

TESTING

Q000

@000

Extraccid de
caracteristiques
\“"\-!-.__
Aprenentatge per cada classe

Imatges de
vocabulad
APRENENTATGE

Q000

8=
B2

EB

s ll.l.-].l:_:_.-g.l-_l_lj.[-_l_ll

Ba
W

Figura 14 Esquema que mostra el procés que segueix I’aplicacio per tal d’obtenir un sistema de consulta
robust i complet. S’observa com hi ha diferents fases, que s’explicaran en els segiients apartats.
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3.1 Creaciod del vocabulari visual

La idea és identificar els descriptors que caracteritzen a una serie d’'imatges prototipus
per llavors extreure’n les paraules visuals representatives, construir un vocabulari i
llavors utilitzar aquest vocabulari per descriure les imatges tant del conjunt
d’entrenament com el de test. A la seglient Figura 15 es mostra com en un conjunt de

3 imatges es localitzen caracteristiques.

Figura 15 Exemple d’extraccié de caracteristiques per formar el BowW d’un conjunt d’imatges.

Un cop es té aquest conjunt, el que es fa és analitzar la resta d’imatges i anar
comptabilitzant el nombre de paraules visuals de cada tipus que es localitzen a cada
una, per llavors poder saber a quina classe (tipus d’imatge) correspon o amb quina
classe esta més relacionada. A la seglient Figura 16 es pot veure com es classifiquen un

parell d’'imatges d’exemple.

Figura 16 Descripcio de dues imatges segons les caracteristiques del BoW extret anteriorment. Es pot veure com
en I'imatge de 'esquerra es localitzen paraules visuals que pertanyen a la classe del cotxe i a la classe de la dreta
paraules que corresponen a la platja i a la vegetacio.
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Es veu com a la primera imatge s’han localitzat moltes caracteristiques referents a
I'imatge del cotxe, ja que apareixen molts cotxes a l'imatge. A la segona imatge

s’observa com es localitzen altres caracteristiques com sén la vegetacid, el cel o el mar.

La manera de comptabilitzar les coincidencies sera fent un histograma per cada
imatge. En aquest histograma apareixeran, en I'eix de les X, totes les paraules visuals
del nostre conjunt i en l'eix de les Y, el nombre de coincidéncies a I'imatge. Un

exemple d’histograma de la segona imatge es pot veure en la seglient Figura 17

L[
-

Figura 17 Exemple d’ histograma corresponent a I'imatge anterior.

L'estrategia per reconéixer diferents tipus d’imatges (imatges que contenen un
determinat objecte d’interés) consisteix en el ‘bag of words’, que significa conjunt de
paraules. Aixi, tal i com s’ha explicat, el que es pretén és agafar tots els diferents tipus
d’'imatges de que es disposa i, per cada conjunt diferent, extreure unes
caracteristiques comunes i distingibles d’aquell grup per, més tard, poder-les
diferenciar i aixi classificar-les. Un cop aconseguit aquestes caracteristiques comunes
el que s’haura de fer és etiquetar aquestes caracteristiques amb uns llindars comuns

de classificacio.

Aquests llindars seran les paraules visuals, que finalment, seran els elements amb els

quals es descriura cada imatge per llavors poder-la classificar.

Per crear el vocabulari de I'aplicacid, és necessari seleccionar un grup petit d’imatges
de cada classe que disposem. Aquest grup ha de ser igual en quant a nombre per cada
classe. Aixi, per exemple, si disposem de 10 classes diferents, una bona eleccio pot ser

agafar 3 imatges de cada classe i disposar de 30 imatges diferents per crear el
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vocabulari. En l'apartat de resultats d’aquesta memoria es mostrara diferents

experiments variant alguns d’aquests parametres

El que es fa és obtenir tots els descriptors de les imatges escollides ,mitjancant la
funcié de SIFT, que estan guardats en forma de matriu, i concatenar-los tots de manera
que obtenim una matriu que agrupa totes aquests submatrius. Aquesta matriu que
hem format té les dimensions de la suma de descriptors de totes les imatges com a

files i 128 com a columnes. Es pot veure un exemple del que és aquesta matriu a la

Figura 18
1 128
1 LT
Classe 1
Classze 2
Classe 2
HERERRREEEN
NLIM
DESCRIPTORS

Figura 18 Exemple de la concatenacié de tots els descriptors de les imatges que formen el vocabulari. Es pot
veure com les dimensions son de 128 columnes, una per cada descriptor del keypoint, i numDescriptors com a
files, que significa la suma de tots els keypoints de totes les imatges.

Un cop tenim aquesta matriu és necessari treure caracteristiques en comu de tota
aquesta informacié que tenim. Una funcié molt coneguda que el Matlab posseeix i que
és molt util en aquests casos és el k-means, el qual es permet formar k regions amb les
dades que li passes, agrupant tots els descriptors amb k grups , els quals tenen

caracteristiques en comu.

3.1.1 Obtencid del bag of words

En aquest pas és on s’obtindra les paraules visuals que permeten classificar les
imatges. L'algoritme k-means permet agrupar totes les dades que tenim en el nombre
de grups que es vulgui, en el nostre cas ens formara k grups de 128 caracteristiques

cada grup.

Aquest algoritme segueix una serie de passos, que son els seglents :
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1- Elegeix aleatoriament k punts en un espai de 128 caracteristiques, anomenats
clusters.

2- De tots els punts que tenim en el nostre mapa de punts, es calcula la distancia
minima de cada punt al centre d’aquests clusters. Cada punt s’assigna al cluster
més proper, tenint en compte la seva distancia euclidiana. D’aquesta manera,
un cop s’hagi acabat d’assignar tots els punts, tindrem el mateix nombre de
clusters pero caldra recalcular el centroide de cada cluster.

3- Es recalcula el valor dels k punts fent una mitjana entre tots els punts que
pertanyen al clUster.

4- Es torna a calcular totes les distancies de tots els punts amb el centre de cada
cluster. Si algun d’aquests punts s’ha d’assignar a un altre clUster, es repeteix
tot el procés anterior de recalculament de les caracteristiques del cluster.

5- Un cop no es canvia cap punt de cluster al calcular les distancies, vol dir que
I'algoritme ja ha acabat de crear els k clusters, per tant ja tenim el nostre
vocabulari de k paraules creades, que son precisament els centroides dels

clusters.

En la seglient Figura 19 podem veure un exemple del procés de creacié dels clusters,
perd en comptes de 128 caracteristiques, que equivaldrien a 128 dimensions,

impossibles de representar graficament, son 2 caracteristiques, per tant 2 dimensions.
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Figura 19 Exemple del procés de clustering del K-Means. Es pot observar com d’unes dades inicials amb verd es
van assignant als 2 possibles clusters segons la distancia que hi ha entre el punt i el centroide. Finalment, queden
2 regions amb un centroide que guarda les caracteristiques d’aquella regié. Imatge extreta de (Bishop, 2003)

El resultat final que s’aconsegueix és una matriu que guarda tota la informacio referent
al vocabulari. La dimensié d’aquesta matriu és tantes files com paraules visuals i tantes
columnes com dimensions del k-means, per tant 128. Aquest vocabulari es podra
utilitzar en un futur per descriure i classificar les imatges segons el criteri de les
paraules visuals. Per exemple, una paraula visual podra correspondre a un element
particular que apareix en un objecte en concret. Aquest element es repetira a cada
imatge en la qual aparegui |'objecte i s’identificara |'objecte gracies a aquestes
paraules visuals. En la segilient Figura 20 podem veure un possible cas de paraula visual

dins d’'una imatge de la catedral de Girona.

Aixi, el nostre bag of words estara format per diferents paraules visuals que
identificaran trets caracteristics de les imatges estudiades com la finestra de la
catedral, o per exemple, la part superior acabada amb punxa del campanar de Sant
Feliu. La manera de classificar les imatges consistira en veure quines paraules visuals
del nostre bag of words té cada imatge i fer un procés de vots per cada paraula visual a

cada imatge. Per fer aix0 sera necessari la creacié d’histogrames.
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fl_a finestra rodona de la catedral pot ser una\
possible paraula visual ja que totes les imatges de
la catedral tindran en comu els punts d’aquesta
finestra i al fer el k-means es formara una paraula
visuals que representara aquesta zona de

)

I'objecte de la Catedral.

\_

Figura 20 Exemple d’un possible cas de paraula visual dins de I'imatge de la catedral de Girona. El cercle significa
el que representaria els valors finals del cluster que equivaldria a la paraula visual de la finestra rodona.

3.2 Creaci6 dels histogrames

Un cop s’ha obtingut els descriptors de les imatges i també s’ha creat el vocabulari
amb aquests descriptors, és necessari obtenir una manera de classificar totes les
imatges per llavors poder-les comparar entre elles. La manera més correcta és crear un
histograma de cada imatge tenint en compte el vocabulari creat anteriorment i els
descriptors de cada imatge. Aix0 permetra tenir classificades totes les imatges segons

unes ca racterl'stiques comunes.

El fet de crear un histograma per cada imatge ens permet descriure totes les imatges
segons un criteri comu que hem decidit amb el nostre vocabulari visual. La funcié
d’aquest vocabulari visual ha estat distingir unes caracteristiques comunes per cada

classe d’imatges i poder diferenciar-les.

Aixi, el que permetra |’histograma de cada imatge sera contar el nombre de paraules
visuals, definides préviament, que apareixen en aquella imatge en concret. Per
exemple, si teniem un vocabulari visual de 50 paraules visuals, al fer un histograma
d’una imatge, obtindrem un histograma de 50 bins els quals cada bin tindra un valor
gue correspondra al nombre de vegades que aquella paraula visual apareix en aquella
imatge. A la seglient Figura 21, es poden observar diferents histogrames amb diferents

valors de paraules visuals.
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(gl M.
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Figura 21Histogrames amb diferents valors de paraules visuals. El primer amb 50 i el
segon amb 200.

Un cop tots els histogrames estiguin creats, es podra veure que les imatges d’'una
mateixa classe comparteixen un tipus d’histograma semblant, ja que hi apareixeran

gairebé les mateixes paraules visuals en un nombre de vegades similar.

Per crear aquest histograma el que hem de fer és recuperar tots els descriptors de les
imatges que es vulgui obtenir I'histograma i també recuperar el vocabulari que es vol

aplicar.

Les dades que obtindrem seran dos matrius, el vocabulari, que tindra nimero de
paraules visuals com a files i nUmero de caracteristiques de cada descriptor com a
columnes i una segona matriu que sera els descriptors de I'imatge. Aquesta segona
matriu tindra el nimero de descriptors com a files i el nimero de caracteristiques per

cada descriptor com a columnes.

El que s’ha de fer ara doncs, és mirar, per cada descriptor de I'imatge, a quina paraula
visual correspon del nostre vocabulari. Per fer aix0, s’haura d’aplicar la distancia
euclidiana entre cada fila de la primera matriu i columna de la segona. La funcié propia
de Matlab que realitzara aquesta tasca és la de dist, la qual retorna una matriu de
distancies euclidianes que posteriorment hem de tractar. Aquesta matriu ens
retornara, per cada paraula visual, una distancia amb el descriptor que estem tractant
en aquell moment. Si calculem el minim de totes aquestes distancies, tindrem la
paraula visual amb la qual s’identifica aquell descriptor, i aixi successivament amb tots

els descriptors de I'imatge. En la seglient Figura 22 podem observar el procés de
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creacid dels histogrames on la matriu ‘A’ correspon als descriptors de I'imatge i la

matriu ‘B’ correspon al bag of words o vocabulari.

1 X WORDS
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Figura 22. Es pot observar com la funcié dist retorna una taula amb les distancies a cada paraula visual, la posicio
del minim d’aquestes distancies fa referéncia al nimero de paraula visual que correspon aquest descriptor.
Llavors només quedar incrementar el nombre d’aparicions d’aquesta paraula visual a I’histograma.

Un cop es té el nostre vector de mida igual al niumero de paraules visuals que s’ha
escollit, s’"ha de cridar a la funcié propia de Matlab anomenada hist. Aquesta funcid el
qgue fa es crear un histograma a partir del vector de dades i el nombre de bins que
volem. Aixi, li passem el nostre vector i el nombre de paraules visuals que tenim. Un
cop creat aquest histograma és important normalitzar-lo, ja que sind seria imparcial
alhora de comparar amb altres imatges que, logicament, no tenen el mateix nombre

de descriptors extrets a I'imatge..

3.3 Classificacié (Training / Testing)

El seglient pas sera passar a la part d’entrenament i testing. En aquesta part ja s’han
recollit totes les caracteristiques de les imatges i també s’han obtingut els histogrames
segons el nostre vocabulari visual. Cada imatge estara etiquetada amb un valor que

indicara la classe a la que pertany. Les imatges que pertanyin a la mateixa classe,
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compartiran un model d’histograma similar, gracies a aixd0 podrem mesurar el grau de

similitud entre imatges.

3.3.1 Training

Fins al moment hem plantejat com descriure les imatges a partir d'un vocabulari visual.
Per construir el vocabulari fa falta un conjunt d'imatges. Ara plantejarem com
entrenar: és a dir, com el sistema aprén a reconeixer els objectes d'interes. Per tant,
fara falta un conjunt d'imatges d'entrenament (on coneixem cada imatge quina classe
pertany), les descrivim fent servir les paraules visuals que s'han definit en I'anterior

apartat, i construim un sistema classificador.

Com que tenim les imatges correctament etiquetades, s’agafara un nimero d’imatges
de cada grup i se li passara a les funcions corresponents perqué aquestes facin
I’entrenament del sistema. Per fer aquest entrenament hi ha diferents classificadors
que el que fan és tractar les dades d’'una manera o una altre, donant resultats diferents
a I’hora de comprovar el resultat final. Seguidament s’introduiran els classificadors que

s’han utilitzat en aquest PFC.

3.3.1.1 Els classificadors

Els classificadors que s’ha decidit que s’utilitzaran en aquest projecte, han estat
classificadors diferents, per tal de mostrar les variacions dels resultats segons cada
classificador emprat i poder realitzar comparacions. Estem tractant un problema en

gue intervenen varies classes d’imatges, fins a un total de 10 classes.

Els classificadors, en general, utilitzen tecniques per discriminar i obtenir diferéncies
entre dos classes. Aixi, cada classificador resoldra amb les seves propies técniques

aquest problema. Els classificadors son els seglients:
1. Classificador Fisher

Es tracta d’un classificador lineal. Tal com explica Max Welling a la referéncia de
la bibliografia (Fisher Linear Discriminant Analysis,Toronto), els classificadors

gue es basen en analisis amb un discriminant lineal, com aquest, sén métodes
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supervisats que utilitzen la informacié del conjunt d’entrenament per establir

les fronteres entre les classes.

L’analisi busca la projeccid de les dades en un espai de d dimensions al llarg
d’una linea en la direcciéd del discriminant. El discriminant lineal de Fisher
només permet separar entre dos classes pero pot ser generalitzat a un nimero
arbitrari de classes amb diferents técniques. La direccié del discriminant sera la
soluci6 que maximitzi una “funcié criteri” determinada. El discriminador
proposa la projeccid sobre el vector que maximitza la separacio enter les dades,
calculant I'error quadratic mig ponderat per la dispersié total entre classe. A la

seglient Figura 23, es pot observar un exemple d’aquest classificador.

File: noname.mat, # of points K = 26

0.8 - -

feature y

Inter-Class Distance

—0.6F o 4

—0.8 1 I I 1 I I 1 1 |
—0.8 —0.8 —0.4 —0.2 o] 02 0.4 0.8 0.8
feature x

Figura 23 Grafic que mostra la manera de discriminar entre dos classes mitjan¢ant Fisher. Es pot
observar el vector on es projecten les dades dispersades i la distancia, que s’ha calculat mitjangant
I’error quadratic mig ponderat per la dispersié total entre classes.

A la referencia (MaxWelling) es pot trobar una descripci6 completa de FLD

( Fisher Linear Discriminant).

Classificador LDC

Es tracta d’un classificador lineal. El metode LDC tracta de buscar combinacions
lineals de variables préviament seleccionades, que siguin capaces de mostrar la
separacid o diferéncia entre les classes considerades. Aquestes diferents

combinacions sén anomenades funcions discriminants.
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Classificador KNNC

Es tracta d’un dels classificadors més simples que hi ha. El k-Nearest-Neighbor (
vei més proper) el que fa és, donat un nou punt d’entrada busca els k punts
més propers (utilitzant un metode per calcular la distancia) que pertanyen al
conjunt d’entrenament i assigna al nou punt d’entrada la mateixa etiqueta que
té el punt més proper a ell( en el cas que k valgui 1) o I'etiqueta que tenen la
majoria dels seus k punts més propers ( en el cas que k valgui més de 1).

Aguest metode és molt comuU en el reconeixement d’objectes dins d’una
imatge, especialment en problemes multi-classe, el nostre problema. A la
seglient Figura 24, podem veure com es comporta el metode en una possible

situacio.

A A

Figura 24 Donat un nou punt ( cercle verd), el métode buscar els seus k punts més propers en tot el
conjunt d’entrenament de qué es disposa. En el cas que k=1, el méetode assignara al nou punt
I'etiqueta de triangle vermell. Quan k valgui, per exemple 5, sera assignat a quadrat blau, ja que hi ha
3 quadrats davant de 2 triangles.

Classificador SVC

Es un classificador lineal. Aquest classificacié s’utilitza molt per a técniques de
classificacio, ja siguin binaries o multi-classe. Segons la informacié extreta de
Comparativa de Aproximaciones a SVM Semisupervisado Multiclase (Arkaitz
Zubiaga, Marg¢ 2009), aquesta tecnica es basa en la representacié de les
caracteristiques en un model d’espai vectorial, on s’assumeix que les
caracteristiques de cada classe s’agrupen en regions separades a |'espai de

representacio. Es tracta de buscar un hiperpla que separi les dues classes, que
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s’anomena marge, tal com apareix a la Figura 25. El que fa SVM és trobar

buscar aquest hiperpla optim de manera que maximitzi el marge entre les dos

classes.
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Figura 25 Grafic on es mostra la manera de funcionar de SVM. Intenta maximitzar el marge entre
les dos classes (linia verda), trobant finalment I’ hiperpla optim (linia vermella).

N

Tal com mostra la figura aquesta técnica només permet tractar problemes
binaris. El fet de disposar de més de dos classes porta a aguest metode a
utilitzar estrategies de combinacions de classificadors binaris per obtenir una

aproximacio. Les técniques més conegudes son:

O One-against-all : es descompon el problema en diferents classes i
cadascuna d’aquestes es compara amb totes les altres.

0 One-against-one : es descomposa el problema en diferents classes on
les classes s’enfronten de dos en dos i van progressant fins arribar a la

classe guanyadora.

3.3.2 Testing

Un cop el sistema d’entrenament ha estat creat, es pot passar a la part de testing.

Aquesta part el que fa és, donada una nova imatge, s’analitza tal com s’ha mostrat a

I'anterior figura, i un cop analitzada es construeix el seu ‘bag of words’ segons el

vocabulari visual que s’esta usant. Aixo produeix un histograma que es podra comparar

amb la nostre base de consulta. Mitjancant aquesta base obtindrem un resultat de
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classificacié de la nostra nova imatge. Per tal de comprovar els diferents resultats i

analitzar-los quan volem testejar un conjunt d’imatges, existeixen diferents tecniques.

3.3.2.1 Comprovacid dels resultats

Un cop el classificador ha estat creat i testejat amb les caracteristiques de les imatges,
cal trobar un meétode per estudiar els resultats obtinguts i poder valorar-los. Un
metode que permet visualitzar molt bé els resultats obtinguts és la matriu de confusié.
El que fa la matriu de confusidé és mostrar els resultats en forma de matriu de totes les
imatges testejades, indicant la classe de la qual forma part i la classe amb la que ha
estat classificada, per aixi saber si el sistema ho ha fet bé o no. A la seglient Figura 26

podem veure un exemple de matriu de confusio de 3 classes diferents.

00
2 60
00 8

Figura 26 Exemple de matriu de matriu de confusid. Hi ha 3 classes, de les quals s’han testejat 8 imatges per classe.
Els resultats son de 22 encerts i dos errors, tots dos testejant la segona classe.

Analitzant la figura anterior, podem veure graficament com la matriu de confusié ens
mostra els resultats. S’ha realitzat 24 proves, 8 imatges de cada classe. La diagonal
indica el nombre d’encerts, ja que significa quins elements que pertanyen a la classe ‘x’
han estat etiquetats amb la classe ‘X', per tant, han estat etiquetats correctament. La
resta de posicions indiquen errors en la classificacid. Mitjancant aquesta eina es pot
veure en quines classes falla I'aplicacié i els percentatges d’encerts. Per exemple, els 8
casos de la primera classe han estat classificats correctament, mentre que la segona
classe ha estat classificada erroniament en dos ocasions essent classificada com a

objectes de la primera classe.

La matriu de confusié ens permet saber els resultats d’aplicar un conjunt d’'imatges de
test a una base préviament entrenada amb alguns dels classificadors. No ens permet
saber d’'una manera general com es de robust el sistema ja que I"linic que fem és fer
proves aleatories d’'imatges per entrenar i testejar. Aixi dons, es necessita a part
d’aquesta eina, alguna altra eina capa¢ de mesurar la robustesa del nostre sistema i

veure si és invariant a I’hora d’escollir un grup del total de les imatges que es disposa.
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3.3.2.2 Cross Validation

Una manera de saber si el nostre sistema és robust amb totes les imatges de que

disposem, és aplicar la funcié anomenada cross validation.

La idea del cross validation és realitzar una série de testos de manera repetitiva fins
obtenir uns resultats que seran les mitjanes de tots els testos realitzats. Aixd permet
tenir uns resultats molt més robusts i invariants a les imatges que es puguin elegir

aleatoriament si es fa la prova sense aquesta funcio.

El cross validation necessita el conjunt de descriptors amb totes les dades i etiquetes,
anomenats datasets a la implementacié de PrTools, la llista de classificadors per els
guals volem obtenir els resultats i finalment un parametre que indica el nombre de
parts en que es dividira el dataset per tal d’ entrenar i testejar les imatges. El que fa és
utilitzar totes les parts menys una per entrenar el sistema i un cop s’ha entrenat es
testeja amb la darrera part que queda. Aixo es repeteix deixant cada vegada fora de
I’entrenament una part. D’aguesta manera s’aconsegueix tot un conjunt de resultats
gue combinats entre ells s'obté una probabilitat d’error que és amb la que s’avaluara
el correcte funcionament del sistema creat. Aquests resultats variaran segons el

nombre de parts amb que es divideix el conjunt de caracteristiques.

3.3.2.3 Estratégia Leave-One-Out

Una estratégia molt coneguda per tal de verificar i testejar la robustesa d’un sistema és
la d’aplicar la funcié cross validation aplicant I'estrategia Leave-One-Out, que, com el
seu nom indica, funciona deixant cada vegada 1 imatge per testejar i tota la resta per
fer I'entrenament. Aix0 permet tenir moltes més imatges per entrenar el sistema i
preparar-lo més per tal de tenir éxit en el testeig de I'imatge restant. Aquest procés es
repetira per totes les imatges i finalment es tindra un valor que significara el
percentatge d’error que s’ha obtingut del creuament de totes les imatges. Es pot veure

un exemple grafic d’aquesta estrategia a la seglient Figura 27.
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Figura 27 Representacié del funcionament Leave-One-Out. Es deixa a cada iteracié un grup fora i la resta es fa
servir per entrenar. Un cop entrenat es testeja el grup exclos i es guarda el resultat que indica a la classe a la qual
pertany. Es repeteix per cada grup fins obtenir totes les etiquetes de totes les imatges.
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Capitol 4 : Aplicacio

En aquest capitol es mostrara el resultat final del projecte. Un cop s’ha aprofundit amb
els metodes d’analisi i descripcié de les imatges, el que queda per explicar és la
manera com s’exposara a |'usuari tota la informacié i de quina manera es podra
interactuar amb totes les operacions necessaries. S’explicara quina metodologia s’ha
seguit alhora de desenvolupar i implementar I'aplicacid, per quines parts esta formada

i com estan relacionades entre elles.

L'aplicacid realitzada es pot dividir en dos branques, la primera branca correspon a
I'aplicacio principal o aplicacido base, amb la qual I'usuari pot analitzar les imatges,
descriure-les, obtenir histogrames, entrenar i testejar amb elles i construir un sistema
robust, tal com marca els objectius del projecte. Aquesta primera branca només esta

orientada al programador o a la persona que vol tractar amb les imatges.

La segona branca, correspon a la capa superior , la capa que és visible a 'usuari final i
que podra fer Us de I'aplicacié dissenyada amb tots els seus avantatges sense tenir,
necessariament, coneixements de visié per computador. Aquesta segona branca estara

representada per una pagina web que simulara un possible funcionament futur de
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I'aplicacié adaptat a un entorn web amb tots els avantatges i inconvenients que aixo

comporta.

Per establir una relacié entre les dos branques de I'aplicacid, sera necessari un tercer
component que fara la funcié de passarel-la entre I'exemple de capa final de 'aplicacio
amb els fonaments, I'aplicacié base, que sera la que treballara amb les imatges. En la

seglient Figura 28 es pot visualitzar un esquema del funcionament general.

Projecte Fi de Carrera Projecte Fi de Carrera

Aplicacio
WEB o Catedral de Girona

. D
| Aplicacio
2y | BASE
R

Figura 28 Esquema del procés d’enllag entre les 2 aplicacions implementades. Un cop l'usuari ha introduit
I'imatge a analitzar, el sistema enviar la informacio a la capa inferior i 'imatge és analitzada, classificada i d’acord
amb la base de dades es retorna la informacié adquirida de nou a la capa superior en forma de pagina web.

Tal com es pot veure, la importancia i el principal component d’aquesta aplicacid és la
aplicacio base. En aquesta part és on es realitza totes les tasques d’analisi i processat
d’imatges, que responen als objectius del projecte, per llavors poder aplicar aquest
treball a diferents aplicacions finals com pot ser, la que també s’ha realitzat en aquest

projecte.
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4.1 Aplicacid base

En aquesta part s’explicara tota la metodologia que s’ha seguit per implementar la
aplicacid capag¢ de gestionar totes les imatges, els metodes necessaris, el seu
funcionament i es mostrara com esta estructurada I'aplicacié explicant la funcié de

cada part.

4.1.1 Metodologia de programacio

Per tal de realitzar correctament el procés de creacié de I'aplicacid, s’ha seguit, tal com
mostra la informacié de la Figura 29, extreta de (Jiménez, 2008), un model anomenat
“en cascada “, on es tenen en compte els passos imprescindibles per tal de realitzar

una bona aplicacio.

Estudi del Analisi de Estudi dels
problema a Requeriments : metodes a
resoldre Inputs i Outputs desenvolupar
Periode de Implementacid
Verificacid i dels metodes
proves. requerits

Figura 29 Esquema de la metodologia de programacié seguida en el Projecte : Estudi del Problema, analisi de
requeriments, desenvolupament, implementacié i verificacio.

S’ha comencgat per estudiar el problema que es vol resoldre, fins a quin nivell es vol

arribar, i quins aspectes ha d’abastar aquesta aplicacié.

Seguidament, s’ha analitzat quins han de ser els elements que interactuin amb
I'aplicacié. Quins elements necessitara I'aplicacié per funcionar i de quina manera ens

retornara els resultats obtinguts.

Un cop s’ha tingut clar el que I'aplicacié ha de complir, ha arribat el periode d’estudi

dels métodes necessaris per tal de complir els requeriments. En aquesta fase s’ha
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d’estudiar la manera d’estructurar cadascuna de les parts de I'aplicacié, la manera de

guardar la informacié, com mostrar-la a l'usuari, etc.

Posteriorment es passa a implementar tots els metodes de I'aplicacié i també les

interficies de comunicacié amb I'usuari.

Finalment, un cop l'aplicacié ha estat dissenyada, arriba el periode de proves de
validacié del correcte funcionament de I'aplicacid i la rigidesa d’aquesta davant de

totes les possibles situacions.

Es en aqui on es va incrementant la dificultat del contingut a tractar (nombre de
classes, major variabilitat dels objectes, etc) per comprovar fins a quin limit I'aplicacio

és capac de respondre correctament.

4.1.1.1 Estudi del problema a resoldre

Un cop s’han marcat els objectius del projecte, s’ha de tenir molt clar quin és el
problema a tractar o a resoldre. En el cas d’aquests projecte fi de carrera és realitzar
una aplicacié que sigui capag¢ de construir una base solida d’informacid, invariant a
possibles canvis d’il-luminacid, escala i rotacié , per llavors poder-la consultar i donar

resposta a totes les consultes de I'usuari amb la major taxa d’exit possible.

Per tant, s’ha de desenvolupar una aplicacié que permeti analitzar totes les
possibilitats disponibles i poder realitzar diferents proves per finalment disposar d’una
base de consulta robusta capa¢ de retornar informacié correcte a les peticions

rebudes.

4.1.1.2 Analisi de Requeriments : Inputs i Outputs

El programa ha de ser capag¢ de rebre una serie d’imatges de diferents classes per
llavors poder-les analitzar mitjancant la funcié d’extraccid de caracteristiques SIFT
explicada anteriorment (pag. 24, 2.2 SIFT : Scale Invariant Feature Transform). Un cop
ha extret les caracteristiques I'aplicacié també ha de ser capag de realitzar diferents
‘bag of words’ amb aquestes imatges i finalment classificar-les segons siguin d’una
classe o altre. La llista completa de requeriments que ha de complir I'aplicacié es pot
comprovar en el diagrama de casos d’Us, situat a 4.1.3 Diagrama de casos d’Us de
I"aplicacid,pagina 58.
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L’aplicacié , un cop s’hagi construit la base de consulta, sera capa¢ de retornar
informacid sobre I'imatge que se I’hi ha entrat. Existeixen moltes maneres de retornar
la informacié un cop s’ha aconseguit el resultat final pero I'objectiu d’aquesta aplicacié
no es realitzar una aplicacio final de cares a I'usuari sind retornar resultats correctes
que , posteriorment, una altre aplicacié s’encarregara de gestionar com s’han de
presentar a 'usuari. En capitols posteriors es mostrara I'aplicacié final que treballara

una capa per damunt de I'aplicacié actual.

4.1.1.3 Estudi dels métodes a desenvolupar

Els principals metodes necessaris que ha de contenir I’aplicacié son els seglients:

- Metode per obtenir els descriptors de les imatges
- Metode per crear els vocabularis o “bag of words’
- Metode per crear els histogrames

- Metode per crear els classificadors

- Meétode per fer testejar una imatge

Aquests son els principals métodes que haura de tenir I'aplicacié i es per aixd que
I'aplicacido es presentara amb diferents pantalles per aixi ajudar al programador a

desenvolupar correctament la base de consulta.

4.1.1.4 Implementacié dels metodes requerits

En aquest apartat s’explicara la manera que s’ha utilitzat per implementar els

principals métodes que requereix I'aplicacio.

Obtenir els descriptors de les imatges.

Aguest métode el que fara sera agafar totes les imatges que l'usuari entri com a
parametre i extreure els descriptors invariants a escala, rotacid i il-luminacid. Aixo ho
fara gracies a la funcié de SIFT. Un cop s’hagi obtingut la matriu de caracteristiques, les
guardara amb un arxiu amb el nom de I'imatge dins d’una carpeta comuna entre els
descriptors de totes les imatges analitzades. Aquestes caracteristiques sera possible

consultar-les posteriorment mitjancant la interficie grafica.

El nom d’aquesta funcié és la d’ObtenirDescriptors, el qual se li passen dos parametres.

El primer és la llista d'imatges les quals s’han d’analitzar, el segon és el llindar que ha
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d’utilitzar la funcié sift per extreure els descriptors. Els valors adequats d’aquest llindar
poden variar, depén dels descriptors per imatges que es vulgui extreure, perd també

es proporciona al programador la possibilitat d’elegir aquest valor.

Creacio del vocabulari o ‘bag of words".

Un cop s’han extret els principals descriptors de l'imatge, cal unificar aquests
descriptors segons uns valors, i aix0 sera possible gracies a la creacié d’un vocabulari
visual. Agquest vocabulari visual ens definira cadascuna de les paraules amb que es
podran classificar les nostres imatges. El meétode que implementa aquesta
funcionalitat s"anomena ObtenirVocabulari i se li passa com a parametre la llista
d’imatges que formaran aquest vocabulari, el llindar que s’utilitzara a la funcié sift per
extreure els descriptors, el nombre de paraules visuals que volem extreure i el nom
amb el que volem guardar aquest vocabulari per, posteriorment, poder utilitzar-ne un

o altre i fer diferents proves.

Es recomanable que el vocabulari estigui format per el mateix nombre d’imatges per
classe, ja que sind el vocabulari creat podria esta descompensat (més paraules visuals

corresponents a un tipus d’'imatge que un altre).

El que fa aquest metode extreure els descriptors tal i com fa el metode anterior
ObtenirDescriptors i llavors crida a la funcid k-means. Els parametres de sortida
d’aquest metode seran una matriu que es guardara a dins de la carpeta corresponent

al nom del vocabulari.

Creacio dels histogrames.

Un cop s’ha creat el vocabulari, per tant ja tenim les paraules visuals definides, ara
toca descriure totes les imatges disponibles a I'aplicacié segons aquestes paraules
visuals. El meétode que s’encarrega de fer aquesta tasca és el meétode
ObtenirHistogrames. Aquest metode, se li passa la llista d'imatges de les quals s’ha
d’extreure I’histograma i el nom del vocabulari que s’ha creat amb anterioritat per aixi

poder accedir a la informacio.

Seguidament el que es fa és recuperar els descriptors de cada imatge, cada descriptor

de lI'imatge s’assigna a la paraula visual més propera i es va acumulant a I’histograma
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de lI'imatge. Un cop s’han assignat tots els descriptors de lI'imatge, es tindra un
histograma del nimero de paraules visuals com a bins amb tots els descriptors de
I'imatge classificats segons aquests bins. Es guarda |’histograma per posteriorment

poder consultar-lo.

Creacio del classificador

Un cop ja s’ha obtingut totes les dades necessaries i imprescindibles per poder
comparar les imatges entre si, es pot passar al seglient pas. El seglient pas és crear un
classificador que permeti agrupar les imatges que comparteixin uns histogrames
semblants, és a dir, que estiguin representades, mes o menys, per les mateixes
paraules visuals. EIl métode que realitza aquesta funcié s’anomena calcularMatriuConf
i se li passa com a parametres la llista d’imatges que es vol classificar, el vocabulari
actual que s’esta fent servir, i el metode que s’utilitzara per crear el classificador. Els
diferents metodes disponibles son els explicats en el capitol de classificacié. Utilitzant
la técnica explicada en el capitol citat, es formen dos conjunts de dades, una sera la

base a la qual es faran les consultes, i I'altre sera un conjunt per realitzar les proves.

Un cop estan formats aquests dos conjunts el que es fa es realitzar les proves de
relacio entre els dos conjunts formats aleatoriament i es forma una matriu de confusié.
La matriu de confusié ens permet veure els resultats positius, els resultats negatius, i
finalment el percentatge d’encerts. Aquest metode és molt valid de cares a comprovar
si s’Tha format una bona base robusta o bé cal refinar-ho per tal de millorar els

resultats.

Metodes per testejar una imatge.

Un cop s’ha format el classificador i s’"ha guardat correctament a I'aplicacid, ja podem
realitzar diferents proves sobre aquesta base creada. Aixi el que fara el métode
obtenirRelacio sera demanar a l'usuari una imatge que sera el parametre d’entrada,
fara tot el procés d’analisi i classificacid que s’ha explicat, i finalment, retornara un
resultat. Aquest resultat sera el nom de |'objecte que apareix a I'imatge entrada com a

parametre.
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4.1.2 Estructura de I’aplicacio

L'aplicacio final es divideix amb diferents parts per tal de poder realitzar amb més
facilitat les diferents accions necessaries. Aixi, I'aplicacié esta formada per diferents
interficies que ens permeten fer cada accié per separat. En el document de I'annex
‘Manual de l'usuari’ s’explica tot el funcionament de I'aplicacié6 més detalladament

pero seguidament veurem l'informacido més destacada.
Les interficies que formen I'aplicacid sén :
- El menu principal

Aquesta és la interficie que 'usuari visualitzara un cop s’executi I'aplicacid. Des d’aqui
es podra dirigir a les pantalles que permeten realitzar els diferents passos per tal
d’obtenir el sistema final. Tal com es pot veure a la captura de pantalla de la Figura 30,
aquesta interficie també permet escollir un vocabulari ja creat anteriorment i també

afegir classes al nostre sistema.

— Clazses Dispaonibl ocabular Actual
Descriptors
hum Classes 11 HOM 3CL_SOW_10M_THZ
\ “ocabulari ‘ WORDS : 50
IMATGES : an
l Histogrames ] catedral 3
carreus
devesa
placa_llen -
\ Clazaificador ‘ noliterni E]
l Esharrar Dades ]
-
APLICACIO siegn Coess

Figura 30 Captura de pantalla d’una part del menu principal de I'aplicacié. Es poden veure els diferents botons
que porten ales altres interficies i els controls per afegir/eliminar classes i seleccionar un vocabulari.

- Interficie d’extraccio de descriptors

Aquesta part és on s’executaran les funcions propies d’extreure els descriptors que
s’ha explicat en capitols anteriors. Disposa dels elements necessaris per afegir imatges
individuals, afegir conjunts d’imatges, previsualitzar-les abans d’analitzar-les i escollir
un llindar de referéncia. Tots els descriptors es guardaran a la carpeta que I'aplicacié
creara anomenada Descriptors, a I'arrel de I'instal-lacié de I'aplicacié. Es pot veure una

captura de pantalla a la Figura 31. Tal com es veu a la captura, des d’aquesta interficie
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s’etiquetaran les imatges segons les etiquetes disponibles préviament afegides a

I'interficie del menu principal.
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Figura 31 Captura de pantalla de la pantalla d’extraccié de descriptors. Podem veure un exemple de
previsualitzacié d ‘una imatge seleccionada a la llista de I'esquerra i com se li pot assignar una etiqueta, en aquest
cas la de I'Onyar.

- Interficie de creacio del vocabulari

Aquesta interficie ens permet crear un vocabulari o ‘bag of words’, d’'un conjunt
d’imatges que nosaltres especifiquem. L’aplicacié permet escollir entre afegir imatge a
imatge o bé afegir directament tot un directori. Un cop s’ha afegit les imatges, hem
d’especificar quin és el llindar que utilitzarem per extreure els descriptors de les
imatges del vocabulari i també el nombre de paraules visuals que volem. Seguidament
ens demanara un nom per guardar per després poder seleccionar-lo per fer proves i
comencara la creacio del vocabulari. Es important destacar que quan més paraules
visuals es demanin més pot ser el temps de creacié del vocabulari ja que s’han de
tractar més dades i realitzar moltes més operacions. La seglient Figura 32 mostra una

captura de la interficie del vocabulari just abans de comencar I’execucid.
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Figura 32 Captura que mostra la pantalla que permet crear el vocabulari amb imatges escollides manualment.

- Interficie d’obtencié dels histogrames

Un cop s’ha creat el vocabulari i es disposa també d’altres imatges analitzades i per

tant, dels seus descriptors guardats, és necessari classificar totes les imatges de que

disposem segons les paraules visuals que s’han obtingut amb el vocabulari mitjancant

els histogrames. Aquesta pantalla permetra veure totes les imatges de les que esta

format el vocabulari i també de totes les imatges que no formen el vocabulari. Un cop

els histogrames estiguin disponibles també es podra visualitzar sota I'imatge

corresponent. Es pot veure una captura a la seglient Figura 33 .

(C: WsersiCarles DeskhopPF Clmatges\catedralcatedralas o
(C: UsersiCarlesDesktapiPF Cimatgesicatedrahcatedralds jo

n

oo
i le='DeskiopPF o
= es Desktop FF g
(C: WsersiCarles DeskhaPF Clmatges\catedralcatedrald o
(C: UsersiCarlesDesktapiPF Cimatgesicatedrahcatedraldt jog
(Cu PF oo
i le='DeskiopPF o
= Jes'DeskiopFF by —

(C: WsersiCarles DeskhoPF Clmatoes\catedralcatedralds o
(€ UsersiCarlesDesktapPF Cimatgesicatedrahcatedrald? jog
(€ Wsers'CarlesDesktapPF Cimatges poltecnica'palicricadt jp

(ColsersCariesDesop P Cimatges oltecnicapaltecnicals.

(CWsersiCarlesiDesktop PR Cimatges polte cricalpoitecnica0d.

(C: WsersiCarlestDesktop'PF Cimatges politecricatpoltecnicads
Pr P

i le='DeskiopPF
(C: WsersiCarlzs Desktop PFCimatyes poltecnicalpaitecnica0s,
< . L

[ - I 2 ]

SETTS

politecnica02

E o= DeskiopF oo A EL o= DeakiopPFC T

(C: WsersiCarles Desktop PFClmatgss banchancd? Jog (C: WsersCarlesDesktop PFCUmatgsshanc kanc S g

(CrllisersiCarlesDesktopPF Clmatse s bancbanc4s jog 7 (ClLisersiCarlesDe sktop\PFCUmstye s anc\banc22 jog

(€ \sersiCarles'Desktop PR Cimales\catedralicatedreind jog (€ \LisersiCarles'Desktop PFCUmelgesthancibancd jpg

 MocrescaoeDaskioper R  bocre e Daskiopbre a3

(CollbsersiCarles Desktop PR Climatges \Catedralcatedral| D og (CillisersiCarlesDeskion PFCimatyesicatedralcatedrall4 Jo

(C\UsersiCarles DesktoplPF Climatye s catedrahzatedrall 1 joo S C\LisersICatles Desktop PFCUmatgesizatedrahcatedral S jor

(C-UsersiarlesiDesktop PR Climatgesicatedraliostedralt 2 jog (€ \LisersiCarles'Desktop PR CUmetgesicatedralicetedral16 o
g 4 [C: L I < Iy

e lesDesktopFF oo e les DesktopPFC

(C\lbsersiCarles Desktop PR Climatyes \Catedralcatedral| S fog 3 (C\isersiCarles Deskiop PFCUmatueswoltecnicalpaliecica

(C\sersiCarlesDesktopPFCimates catedraleatedraliBjoy (C\LisersiCarles'Desktop PFCUmatyesipoltecnicatpoltecnica
o e | < icapolt

e les DesktopPF o 2 e les DeskiopPFC

c s DeskiopPF jou (Ci\lisersiCarles'Deskiop PFCimalgesthancibanci3 jpg

(C\lisersiCarles Desktop PR Climatyes \Catedralcatedral2a fog 1 (C: Wsers\Carles Desktop PFCUmatyss hanc ancs g

(C\bsersiCarles'Desktop PR Climatises\catedrahizatedral2d jog (C\LisersiCarles'De sktop PFCUmatesthanclbanc33 jpg

c e DesktopPF o (€ \LisersiCarles'Desktop PFClmalgesthancibanc? jpg

c e Desktop\PF jou o lcw les Desktop\PFC 17 Jpg

= s DeskiopF 10 20 30 40 50 ey o= DeskopEFC i

(ClisersiCaries Deskion PFCUmatgesicatedralcatedraizs Jo

(€ \LisersiCarles De sktop PR CUmatiesicatedraliatedral3s jo
C! e

DesktopPFC iy

DeskiapPFC

(C\isersiCaries Deskton PFCimatyeswoltecnicalnaliecica

(C\LisersiCarles'Desktop PFCUmatyesipoltecnicatpoltecnica

e | < icapolt

e {

Desktop PFC

Wocabular Actual

HOM 3CL_SOW_10M_TH

WISLAL WORDS so

matees 0

l E J 2

BENO

Figura 33 Captura de pantalla de l'interficie que permet gestionar tot el relacionat amb la creacié dels

histogrames.
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- Interficie de creacié/modificacid del classificador

Aquesta pantalla permet crear els diferents classificadors per tot el nostre conjunt
d’imatges previament analitzat. Mostrara totes les imatges amb una llista, amb la seva
corresponent previsualitzacié. Cada cop que se seleccioni una imatge el sistema
consultara a la base creada i retornara la classe a la qual pertany segons la consulta

que s’ha realitzat.

Podrem realitzar diferents proves amb els classificadors disponibles, visualitzar la
matriu de confusié cada cop que fem una nova prova i guardar/carregar els resultats.
Finalment també ens permetra fer una validacio del sistema amb el cross validation,
anteriorment explicat, que ens informara sobre el percentatge d’errors a cada

classificador. Es pot veure una captura de pantalla a la seglient Figura 34
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ClsersiCarles Desktop PFCUmatyes\catedr:

CllsersiCaries DeskopPF Climatgescatedr S—
CUsersiCarles DeskopPF Climatges catedre i
C \sersiCarles\Deskiop PF Clmalges'caledrs Classe : catedral J Classe Escollida : catedral

CilzersiCarles\Deskion P Cimatges'icatedrs
CilzersiCarles\Deskion P Cimatges'icatedrs -
[l — v

atriu de Confusio

I Matriu Confusio | TOTAL

Classificador fisherc - @ 20 TRAMN | calsersiCanes\Desktop\PF Cumatgesbancibanc0d jpg -

@ 4 TEST C:\sersyCarlesiDesktop\RF Cumatgestbancthanc0 10 jpg =
[ Carregar Resultats ] - ‘
(fz.,) 83.3 [C] Conserver Liistes

Figura 34 Captura d’imatge de la pantalla de creacié dels classificadors. Permet crear els diferents sistemes amb
els classificadors i consultar individualment les imatges.

- Interficie de model d’aplicacié final.

Aquesta interficie ens permet simular d’alguna manera un exemple d’aplicacio final
integrat dins del mateix entorn de I'aplicacié base. Permet introduir una imatge,

aquesta és analitzada, previsualitzada per pantalla i un cop s’ha realitzat tot el procés
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de classificacié ens retorna informacid sobre el resultat que s’ha obtingut. La manera
amb que ens torna informacié és obrint un navegador amb el mapa proporcionat per
GoogleMaps© i també una finestra amb informacié cercada al Google. Podem veure

informacié sobre aquesta interficie a la seglient captura de pantalla de la Figura 35.

| NTRODUR MATGE ] La imatge analitzada pertany a: politecnica
MM IMATGE politecnicaZ4 I -
DIMENSIONS 5515734 pixels Weh |matges Mapes Grups Blocs Traductor Gmail més ¥ Entra

™ Cerea awangada E
Google e
Cerca; @ atotalaxana ) pagines encatald © pagines
dEspanya

Weh Resultats 1 - 10 d'aproximadament 39.300 per a EPS GIRONA. (0,26 segons)

Escola Politécnica Superior > Moticies

Loga Universitat de Girona Curt Logo Universitat de Girona Irnpressio . Estudiants
Serveis - Consergeria - Servei de fotocopies - Seccid Informatica EPS ...
eps.udg.esi- 26k- Copia en memdbria - Pagines semblants

Escola Politécnica Superior = La escuela » EPS = Patronato = Plenari - [ Tradueix aguesta panging
Contacte. Escola Politécnica Superior Campus de Montilivi 17071 Girona Mapa - como

llegara la EPS Tel. +34 972 418 400, Fax. +34 972 418 399, Patronato EPS ..

whinny. U d i eduile scolalP atronatPlenaritabid/ 267 1languageles-ES/Defaultaspy - 32k-

Chpia en mermdria - Padines semblants

Escola Palitécnica Superior > L'sscola = EPS » Patronat
Campus de Maontilivi 17071 Girona mapa de situacio - com arribar a |EPS ... de 'Escola =

4 1 | 3

Figura 35 Captura de pantalla de l'interficie que simula el possible funcionament final de I'aplicacié. Es veu com
d’una imatge entrant de la politécnica s’ha obtingut el resultat correcte en forma d’ informacié sobre I'objecte
que apareix a I'imatge : la politécnica de la Universitat de Girona.

- Interficie d’esborrar elements.

Aquesta interficie esta dissenyada per proporcionar al programador un métode per
esborrar algunes dades que no li interessen tals com descriptors, vocabularis creats
anteriorment, histogrames, etc... Només hem de seleccionar quée volem esborrar i
automaticament s’esborrara de disc dur. Es pot veure la captura de pantalla a la

seguent Figura 36.

[] Esbarrar Descriptors de Imatges

"] Esharrar “acahulari

FCL_2000_10IM_THZ ]

Esharrar Seleccionats

Figura 36 Captura de l'interficie que permet esborrar dades.
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4.1.3 Diagrama de casos d’us de 'aplicacio

El seglient diagrama de casos d’Us mostra totes les funcionalitats de I'aplicacio.

.- 1.1.1 Afegir Classe

1.1 Manteniment de classes
1.1.2 Eliminar Classe

’
.

1. Menu Principal
1.2 Seleccionar Vocabulari

1.3 Consultar Ajuda o Crédits

4 i
. ' v
| I
I
[
'
'

2. 1 Afegir Imatges per extreure els descriptors

2. Manteniment dels Descriptors
2. 2 Consultar imatges amb descriptors extrets disponibles

2.3 Assignar etiqueta de classe a les imatges analitzades

3.1 Mostrar Imatges i informacié del vocabulari actual

- 3.2 Assignar etiqueta de classe a les imatges del vocabulari actual

3.3 Obtenir nou vocabulari assignant treshold i nimero de paraules visuals

3. Manteniment de Vocabulari

ﬂ

4.1 Calcular histogrames de totes les imatges disponibles

4, Manteniment de Histogrames

1

4.2 Consultar Histogrames i caracteristiques trobades a les imatges
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,

5. Testing de Imatges ce-ent

v

7. Testeig de l'aplicacié

6.Control de dades -

5.1 Consultar individualment la classificacié de una imatge

'

5.2.1 Consultar matriu de confusio

. 5.2 Consultar la classificacio - 5.2.2 Consultar resultats obtinguts

5.2.3 Consultar llista de testing/training

Qcollir classificaclor a utilitzar
; 5.4 Guardar / Carregar resultats obtinguts

] @Iiminar Descriptors

'7 e 6.2 Eliminar Vocabularis disponibles

.

6.3 Eliminar Histogrames disponibles

6.4 Eliminar resultats guardats

throduTr imatge a analitzar

7.2 Veure resultat d'assignacio i pagina web amb informacié
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4.2 Exemple d’aplicacié final : Aplicacié web

Un cop s’ha dissenyat I'aplicacié que permetra crear un sistema solid, amb moltes
funcionalitats que permetran estudiar les diferents possibilitats i testejar amb les
imatges disponibles, s’ha dissenyat una aplicacié que esta enfocada a simular una
possible aplicacio final que pot funcionar sobre la base creada amb la primera

aplicacio.

Hi ha multitud de possibilitats com per exemple dissenyar una aplicacié per dispositius
mobils que pugui atendre les peticions dels usuaris, etc. Pero en aquest PFC, s’ha optat
per una altra opcid, que correspon al disseny d’una aplicacié web, on l'usuari pot

utilitzar-la per obtenir informacio sobre I'objecte que apareix a seva imatge.

L'usuari escull la seva imatge a través del seu ordinador, la introdueix a la pagina web i
demana, a través d’una peticid, que el sistema li retorni informacié. Es en aquest
moment quan el sistema recull la imatge, I'analitza, la descriu, i finalment la classifica

amb una de les classes disponibles.

4.2.1 Disseny de I'aplicacio web

Aguesta aplicacié web no ha estat construida amb proposit que no sigui el de fer un
simple demostrador. En aquest sentit, som conscients que les funcionalitats de
I'aplicacié web estan molt lluny d’una aplicacié comercial, pero sén suficients per

demostrar i testejar la nostra aplicacid.

Aixi doncs, I'aplicacié permet navegar per els directoris de fitxers i escollir una imatge
amb els formats estandards de fotografies digitals. Un cop aquesta imatge ha estat
seleccionada, hi ha la possibilitat de comencar I'analisi, tal com es mostra a la Figura

37.
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SceneDetectlon

ment d de la ciutat de Girona a partir del contingut d'ima

Home Continguts El projecte

[ Insereix la Imatge
Mavega... ﬂ UdG
VICOROB

[ Instruccions
Un cop seleccionada la imatge [ JPG, JPEG, o PNG] l'aplicacid 'analitzard i retornard la
informacid sobre la imatge seleccionada, Es redirigird a una pdgina amb un mapa de la

zona on estd el monument, proporcionat per GoogleMaps,

AVEs @ El temps de processat pot varirar entre elfs 10-30 segons,

Figura 37 Pantalla inicial de I’aplicacié web creada per tal de testejar el sistema

Si l'usuari escull la opcid el sistema carregara I'imatge, I'analitzara, i al cap d’un petit
instant de temps, la pagina web es redirigira a una altre pagina web que donara
informacié sobre I'objecte que apareix a la fotografia analitzada. Aquesta informacié
es donara en forma d’un mapa de la zona geografica on es troba el monument o edifici
localitzat a I'imatge i informacié en forma de text. A la seglient Figura 38 es pot veure
un exemple que ha donat com a resultat la catedral de Girona. L'usuari podra
visualitzar la direccié del monuments, en forma de mapa dels carrers o bé amb la vista
de satel-lit que proporciona el Google.

SceneDetectlon

aa partir del ¢

Home Continguts El projecte

Links
‘ Corn shiva C eain il
% Cerca aprop agina Oficia

+ Infarmacid

0% Carles Fontanella Bonjoch | Universitat De Girona | Vicorob

Figura 38 Exemple de resultat d’analisi d ‘una imatge entrada per 'usuari. Es mostra informacié
sobre la situacié geografica de la catedral de Girona.
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A part de la pantalla principal I'aplicacié web també disposa de dos pantalles més que
donen informacié sobre el projecte. Per exemple, es poden visualitzar exemples de
fotografies dels diferents objectes d’interes que I'aplicacié és capag de detectar i veure
la informacié geografica. Finalment, a la ultima pantalla, hi ha detalls del PFC com els

antecedents, I'objecte i I'abast del projecte.

4.2.2 Mapa Web

A la seglient Figura 39, es pot veure el mapa de la web complert. Segons I'imatge que
I"'usuari entri al formulari de la pagina principal, sera redireccionat a una de les pagines

disponibles per mostrar informacié sobre I'objecte de I'imatge.

Les pagines de contingut i projecte aporten més informacié a I'usuari sobre el projecte

realitzat i sobre les classes que I'aplicacié és capag de reconeixer.

Catedral

Home Onyar

Banc

Web Contingut Politécnica

Correus

Devesa

Projecte

Plaga del lleé

Sant Feliu

Museu Cinema

Cul lleona

Figura 39 Mapa Web de I'aplicacié web dissenyada. Es pot veure com el flux principal es situa a la pagina Home,
que és on l'usuari introdueix I'imatge.

4.2.3 Funcionament de |'aplicacio web

Des de que l'usuari introdueix una imatge a I'aplicacié web fins que veu el resultat de

la consulta es realitzen diverses operacions.
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La primera de totes és carregar 'imatge a memoria. A través del path que I'usuari ha

proporcionat el sistema localitza I'imatge i la carrega a memoria.

Un cop es té l'imatge, s’extreuen els descriptors de I'imatge mitjancant la funcio,
explicada anteriorment, SIFT. Aquesta funcié detectara els punts més caracteristics

d’aquesta imatge i els guardara en un vector per el posterior estudi.

Un cop es tenen els descriptors de I'imatge a analitzar el que s’ha de fer és classificar
aquests descriptors amb les paraules visuals que tenim guardades a memoria, de la
base que s’ha creat previament per poder-hi fer aquest tipus de consultes. El que
s’obtindra sera un histograma amb el nombre de bins igual al nombre de paraules

visuals del vocabulari o ‘bag of words’ que hem recuperat.

Un cop tenim I'histograma de la nova imatge ja només falta comprovar a quina classe
pertany. Aixd0 sera possible fent una consulta a I'entrenament que s’ha creat a
I'aplicacid base. Aquest entrenament ha estat preparat amb moltes imatges de les
diferents classes i guarda totes les caracteristiques de cada classe. Un cop s’ha testejat
I'imatge amb I'entrenament ja es disposa de la classe a la que pertany lI'imatge
entrada. Només falta que I'aplicacié web envii a l'usuari a una pagina referent a

aquesta classe que li mostri informacidé sobre la pagina.

4.3 Enllag entre I'aplicacio web i la base de consulta

Si es treballa sobre un protocol web, és necessari establir una passarel-la que permeti
transportar les dades de I'aplicacié al nostre sistema i viceversa. Aixo és basic per el

funcionament de I'aplicacié ja que sind no podria retornar cap tipus d’informacid.

Per realitzar aquesta tasca, s’ha dissenyat un procés que el que fa es recollir les dades
que l'usuari entra a través del seu ordinador. Aquestes dades sdn transmeses,
mitjancant una crida al sistema, al programa que s’encarrega de gestionar les dades, el
Matlab. Aquest programa s’inicia a través d’aquest procés, analitza, descriu i classifica
les dades (consultant al classificador creat anteriorment) i retorna una informacié que,

novament, és transportada per aquest procés a la capa de I'aplicacié web.
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Capitol 5 : Resultats

En aquest apartat es mostraran les diferents proves que s’han realitzat per tal de fer
una validaci6 de tot el funcionament de l'aplicacié i demostrar el seu correcte
funcionament davant de diferents situacions. A I’'hora de crear una base de dades
influeixen molts factors que poden fer variar els resultats. S’han realitzat proves fent

variacions a tots aquests factors i s’"han comparat els diferents resultats.
Els factors que s’han tingut en compte a I’'hora de realitzar les diferents proves soén :

1- Nombre de classes utilitzades

2- Nombre de paraules visuals del vocabulari

3- Nombre d’imatges per classe utilitzades en el vocabulari
4- Classificador utilitzat

5- Estrategia Leave One Out o dividint les dades per grups de N parts

Els resultats que interessen un cop ha finalitzat I’experiment és el percentatge d’errors
que l'aplicacié ha obtingut un cop s’ha testejar amb un conjunt d’imatges. Per tal de
validar de la manera més estricta possible, s’ha utilitzat la metodologia de “ Cross
Validation”, explicada en el capitol 3, que fa un conjunt d’execucions aleatories i déna
un resultat basant-se amb la mitjana de totes aquestes execucions que s’han fet. El fet

d’expressar el resultats segons les mitjanes de totes les execucions pot donar-se el cas
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que s’obtinguin percentatges més alts d’encerts fent una execucié individual aleatoria.

Es mostraran alguns exemples d’aquests casos també.

Per analitzar els experiments individuals s’usara la matriu de confusid, explicada també
al capitol 3, que permet mostrar on I'aplicacié ha fallat i quina classe ha relacionat cada

imatge.

Es comencara mostrant els resultats que s’han obtingut amb un grup reduit de classes,
seguidament s’anira incrementant el numero de classes per veure com respon
I'aplicacié. En cada fase, s’exposaran experiments individuals i s’estudiaran els casos
detalladament, veient les causes d’error i els percentatges d’encerts. A mida que es
vagin mostrant els experiments s’aniran valorant els diferents classificadors i tecniques
fins arribar a la decisié final de quin és el més apropiat per el tipus de dades que tenim

i quina seria la configuracié ideal final de tots els factors.

5.1 La base de dades d’imatges

Durant el temps d’elaboracid del projecte, s’ha anat recopilant diferents conjunts
d’imatges en diferents époques de I'any. Aquestes imatges sén les que s’han utilitzat

per realitzar tots els experiments d’aquest PFC.

Es tracta d’'un conjunt de fins a 10 classes diferents, on hi apareixen els objectes
d’interes a analitzar. S’han agrupat en diferents conjunts segons la dificultat de

reconeixement de I'objecte.

A les dos seglients pagines es mostra tota la col-leccié d’imatges utilitzades. Hi ha 10

classes diferents i 30 imatges per cada classe.
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5.2 Resultats amb 3 classes

Es comencgara mostrant els resultats que s’han obtingut utilitzant 3 classes diferents
d’imatges. S’han utilitzat les imatges de I’Escola Politecnica I, I'edifici de I'antic banc

d’Espanya i la catedral de Girona.

A la seglient Figura 40 es pot veure un model de cada tipus d’imatge.

Figura 40 Models d’imatges utilitzats a les proves de 3 classes.

A la segiient taula es mostren els percentatges d’encerts que s’ha obtingut utilitzant
diferents valors per les paraules visuals, sempre utilitzant 10 imatges per classe per

formar el vocabulari.

WORDS | CROSS VAL | FISHER LDC KNNC1 | KNNC3 SVC
50 Grups de 10 90 % 92 % 95 % 92 % 91%
LeaveOneOut| 92 % 94 % 95 % 93 % 90 %

200 Grups de 10 90 % 94 % 87 % 85 % 93 %
LeaveOneout| 92 % 94 % 87 % 85 % 84 %

500 Grups de 10 94 % 41% 80 % 67 % 94 %
LeaveOneout| 94 % 40 % 79 % 68 % 67 %

Analitzant podem veure que els resultats han empitjorat notablement a mida que hem
afegit més paraules visuals. Aix0 , en certa manera és logic, ja que al tenir un conjunt
petit de classes (3), no s’obtenen suficients caracteristiques per arribar a formar un
vocabulari decent de 200 o 500 paraules. Es per aixd que els resultats utilitzant un
vocabulari amb 50 paraules visuals obtenim uns resultats més bons ja que tots estan
dins del rang de 90% i 100% d’encerts. En quant als classificadors, podem observar que

el vei més proper (KNNC), amb les seves dues variants, la de 1 sol vei i la de 3 veins,
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son els que donen millors resultats, tot i que no es distancien molt de la resta, sempre

parlant del cas de 50 paraules visuals.

S’ha realitzat un experiment utilitzant el classificador SVC, i un vocabulari de 50
paraules visuals, per tal de comprovar la matriu de confusié. Tot seguit, es mostra els

conjunts de imatges que s’han fet servir per cada tasca.

- Vocabulari ( 10 imatges per classe, total 30 imatges)

ae

i
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Agafant els anteriors conjunts com a vocabulari, training i testing, els resultats que
s’han obtingut han estat del 95 % d’encerts. La matriu de confusid6 d’aquest

experiment és la seglient:

800
080
107

La primera linia correspon a l'antic banc d’Espanya, seguit de la catedral i la
politécnica. Per tant, podem veure que només ha fallat en una ocasio classificant una
imatge de la politécnica com una imatge del banc. En general, observant els resultats
obtinguts, podem dir que utilitzant 3 classes |'aplicacié funciona correctament,

retornant la majoria de vegades resultats correctes.

5.3 Resultats amb 5 classes

S’ha afegit dos classes més al grup de classes que s’ha utilitzat a I'anterior experiment,
les classes afegides son les de les cases de I'Onyar i I'edifici de correus de Girona.

Podem veure un model d’aquestes classes a la Figura 41.

Figura 41 Models afegits per realitzar les proves de 5 classes.

A la seglent taula, igual que I'apartat anterior, es mostren els resultats que s’han

obtingut utilitzant 50, 200 i 500 paraules visuals amb cadascun dels classificadors.
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WORDS CROSS VAL | FISHER LDC KNNC 1 KNNC 3 SVC
50 Grups de 10 88 % 89% 90 % 89 % 91 %
LeaveOneOut 89 % 87 % 90 % 88 % 88 %

200 Grups de 10 74 % 21% 86 % 80 % 92 %
LeaveOneOut 75 % 21% 84 % 80 % 92 %

500 Grups de 10 88 % 20% 76 % 70 % 94 %
LeaveOneOut 88 % 20% 76 % 71 % 52 %

Si observem la seglient taula veiem que els resultats han empitjorat lleugerament, ja
que a I'afegir més classes hi ha més dades que classificar i es normal que augmenti el
percentatge d’error. Cal destacar pero, que tenint en compte els vocabularis de 50
paraules visuals, els resultats continuen essent molt bons, ja que cap baixa del 87%

d’encerts utilitzant qualsevol dels classificadors.

En quant a classificadors, podem veure que, a mida que anem incrementant el nombre
de paraules visuals, el classificador LDC, va empitjorant els seus resultats, ja que només
obté el 21% i 20%, respectivament, d’encerts. Si ens fixem amb les dos variants del vei
més proper (KNNC) i el SVC, podem observar, que en el cas de 50 i 200 paraules visuals
els resultats son satisfactoris, ja que estan entre el 80i 92 % d’encerts. En el cas de 500
paraules visuals els resultats disminueixen lleugerament tot i que apareix un 94%
d’encerts en el classificador SVC utilitzant |'estrategia d’agrupar de 10 en 10 les
imatges a I’hora de fer el cross validation. Observant les estrategies de “leave one out”
i “grups de 10”, no podem apreciar molta diferencia de moment, ja que els resultats
son practicament iguals tret d’aquest ultim resultat comentat de 500 paraules visuals

amb el SVC.

Tenint en compte que tot aixd son resultats que venen donats per una mitjana entre
diferents execucions que s’han fet, és important mostrar algun experiment individual

aleatori que hagi donat bons resultats, com per exemple el seglient:

S’ha creat un vocabulari de 100 paraules visuals, amb 10 imatges per classe, per tant
un vocabulari de 50 imatges i s’ha utilitzat el classificador SVC per realitzar
I’entrenament. S’ha testejat un conjunt de 40 imatges i s’"ha obtingut un resultat del

95% d’encerts, ja que només s’han errat 2 de les 40 relacions que s’han realitzat. Aixo
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demostra que el conjunt d’'imatges que s’agafa per realitzar I’entrenament té molt a
veure amb el resultat final ja que pot ser que el conjunt no sigui prou bo com per

descriure les principals caracteristiques d’aquella classe. A la Figura 43, es pot

visualitzar el conjunt d’imatges que s’ha agafat en aquest experiment en concret.

Figura 43 Conjunt d’'imatges que s’ha agafat per realitzar el vocabulari de I’experiment anterior.

Observant les imatges anteriors podem veure que les imatges de cada classe son molt
semblants entre si. Aixo fa millorar els resultats ja que s’aconsegueixen treure les
caracteristiques principals comunes de cada grup. Quan menys variabilitat hi ha alhora
de formar el vocabulari, per tant, quan més semblants sén les imatges, els resultats

milloren considerablement.

A la seglient matriu podem veure quins han estat els errors que s’han produit a

I’experiment anterior.

80000

1- Banc

2- Onyar 07010
3- Catedral 00710
4- Correus 00080
5- Politecnica 00008

Els dos errors que s’han produit han estat quan s’ha relacionat una imatge que

formava part de la classe Onyar i s’ha relacionat amb la classe de correus.
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El segon error ha estat quan s’ha classificat una imatge de la catedral amb la classe de

correus.

Tot seguit es mostrara un altre resultat que demostra la importancia de les imatges
que formen el grup d’entrenament, ja que aquest experiment ha donat resultats més

dolents que els altres.

S’ha agafat un vocabulari de 100 paraules visuals, amb 50 imatges ( 10 per classe).
Utilitzant el classificador de KNNC amb 1 vei més proper, s’han obtingut uns resultats
de 70% d’encerts. D’un total de 40 imatges testejades, 12 han estat mal relacionades.

A la seglient matriu es pot observar els errors:

1- Banc 50030
2- Onyar 07010
3- Catedral 11600
4- Correus 02060
5- Politécnica 01034

Es pot veure com la pitjor classe de totes ha estat la politécnica, seguida del banc. Aixo
es degut al fet que per crear el vocabulari s’han agafat aleatoriament unes imatges que
no han aportat les caracteristiques necessaries per formar un bon conjunt, tal com

passava a |’experiment anterior.

Si agafem una de les imatges on el sistema s’ha equivocat, per exemple una imatge de
la politecnica, podem esbrinar les possibles causes a través del seu histograma i del
model geneéric d’histograma de la classe amb la qual I’ha classificat el sistema. Una de
les imatges de la politecnica on s’ha equivocat és la seglent Figura 44 ,amb el seu
corresponent histograma. Al seu costat podem veure alguns dels histogrames tipics de

la classe amb que ha estat relacionada
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.M.ﬂuh.h L

Figura 44 Imatge de la politécnica amb el seu corresponent histograma format a partir d’ un vocabulari de 100
words.

Segons I'aplicacid, aquesta imatge ha estat relacionada amb la classe de correus, aixo
pot ser possible a causa d’algunes caracteristiques que s’han trobat en aquesta imatge
que també hi sén a la classe de correus. A la seglient Figura 45 podem visualitzar
alguns dels histogrames de la classe de correus, on es pot veure que tenen una certa

semblanca amb el de I'imatge anterior de la politécnica.

hA A M MA Ty | M MMA il | M i

Figura 45 Conjunts d’histogrames de 3 imatges en qué apareix I'edifici de correus . Es pot observar com
I’histograma guarda una certa relacié amb I’histograma de I’anterior imatge de la politécnica.

5.4 Resultats amb 7 classes

A mida que s’ha anat afegint més classes en el conjunt d’'imatges, es pot observar com
el conjunt d’imatges que s’agafa per fer el training és molt important. S’ha realitzat els

mateixos experiments que amb 3 i 5 classes.

Els resultats han estat els seglients:
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WORDS CROSS VAL FISHER LDC KNNC 1 KNNC 3 SVC
50 Grups de 10 83 % 82 % 88 % 86 % 85 %
LeaveOneOut 82 % 83 % 85 % 85 % 82 %
200 Grups de 10 44 % 53 % 79 % 76 % 84 %
LeaveOneOut 43 % 20% 79 % 77 % 80 %
00 Grups de 10 70 % 25% 46 % 54 % 79 %

5
LeaveOneOut 70 % 26 % 45 % 57 % 54 %

Si estudiem els resultats de la taula anterior, podem veure que, tot i tenim moltes més
caracteristiques, els resultats utilitzant un vocabulari de 500 words no sén satisfactoris.
Es evident, doncs, que haurem de centrar-nos en els resultats que utilitzen els
vocabularis amb menys paraules visuals. Si ens fixem en el vocabulari de 50 paraules
visuals, obtenim uns resultats superiors al 80% utilitzant qualsevol dels classificadors.
Cal comentar pero que es mostra una lleugera millora en els classificadors de vei més
proper en les seves dues variants i en el SVC. Aquest fet es demostra en el segon
experiment, utilitzant un vocabulari de 200 paraules. Els resultats d’aquest experiment

sén molt més bons utilitzant els classificadors esmentats que utilitzant Fisher i LDC.

En quant a les estrategies utilitzades, es pot veure que de moment, en general, no es
poden veure gaires diferencies entre utilitzar Leave-One-Out i agrupar en conjunts de
10 les imatges per tal d’entrenar-les ja que donen uns percentatges d’encerts molt

semblants en la majoria de casos.

Com sempre, els resultats estan expressats en forma de mitjana d’un conjunt
d’execucions aleatories. Seguidament es mostren algunes execucions en qué els
resultats han estat molt positius, aix0 és degut a qué s’han escollit unes imatges per
entrenar el nostre sistema que han aportat la principal informacid de cada classe i s’ha

definit una bona base de consulta.

S’ha utilitzat el vocabulari de 7 classes, amb 10 imatges per classe, per tant, 70 imatges
per formar el vocabulari. El vocabulari té 50 paraules visuals. S’han testejat un total de
56 imatges, 8 imatges per classe. S’ha utilitzat el classificador del vei més

proper, KNNC(1).
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Els resultats han estat els segiients:

L Banc (8000000\
2- Onyar 0800000
3- Catedral 0080000
4- Correus 0008000
5- Plaga del lled 0000800
6- Politécnica 1000070
7- Sant Feliu \1000007}

Com es pot comprovar a la matriu de confusid, el sistema només ha errat en dos
ocasions d’un total de 56. Aixo0 significa un 97% d’encerts. Ha classificat malament una
imatge de la politécnica i una imatge de I'església de Sant Feliu, assignant-te-les totes
dues a una imatge del Banc. Si comparem amb la mitjana que apareix a la taula
anterior, veiem que s’ha millorat els resultats, ja que el percentatge d’encerts amb la

mitjana era d’un 88 %.

En cas de voler afegir més classes, amb els resultats obtinguts fins al moment, es pot
veure que es convenient utilitzar els classificadors del vei més proper o bé el SVC, ja
que proporcionen millors resultats davant problemes multi classe a partir de les 3
classes. Al seglient apartat es mostraran alguns resultats en qué s’ha augmentat el

nombre de classes disponibles per classificar.

5.5 Resultats amb més de 7 classes

S’ha afegit una nova classe per tal de testejar I'aplicacié. La classe afegida ha estat la

de la devesa de Girona.

En aquest cas, s’ha utilitzat només vocabularis de 50 i 200 paraules visuals i els
classificadors KNNC i SVC, ja que la resta de possibilitats s’"ha demostrat que no tendien

a donar resultats bons a mida que s’anava incrementant el nombre de classes.

Els resultats han estat els segiients:
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WORDS CROSS VAL | KNNC1 KNNC 3 SvC

50 Grups de 10 88 % 86 % 85 %
LeaveOneOut 85 % 85 % 82 %
200 Grups de 10 79 % 76 % 84 %
LeaveOneOut 79 % 77 % 80 %

La taula anterior ens mostra els resultats obtinguts. Es pot observar que utilitzant 50
paraules visuals I'aplicacio respon més bé que utilitzant més paraules. Aixo és degut a
gue no hi ha suficients caracteristiques encara per ampliar el nostre vocabulari amb

tantes paraules.

No hi ha una diferéncia en quant a classificadors, ja que tots tenen resultats en el rang
de 85-90 %, tampoc es pot apreciar una diferéncia significativa entre les estratégies de

Leave-One-Out i fent grups de 10.

A la seglient matriu de confusié es mostra els resultats d’'un experiment realitzat amb

8 classes, un vocabulari de 50 paraules visuals i el classificador del vei més proper.

1- Banc (71000000\
2- Onyar 07001000
3- Catedral 00800000
4- Correus 01060100
5- Placa del lleé 00008000
6- Politécnica 01010501
7- Sant Feliu 00000080
8 Devesa 100000008)

Com es veu en els resultats, d’'un total de 64 imatges testejades, s’han obtingut 7
errors, aixo significa el 89 % d’encerts, que correspon més o menys a la mitjana
obtinguda si consultem a la taula anterior(88%). En aquest experiment en concret es
pot veure que la classe que més falla és la classe de la politécnica. Es estrany ja que als
altres experiments ha donat sempre resultats satisfactoris perd és una possibilitat, ja
que els grups es formen aleatoriament i en aquest cas, s’"han format bons grups en

totes les classes menys a la classe esmentada.
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Anem a veure com es comporta el sistema afegint encara més classes. En aquest cas
s’ha afegit la classe del museu del Cinema, podem veure una fotografia a la seglient
Figura 46, juntament amb la classe afegida anteriorment, la devesa. El total de classes

actual és de 9.

Figura 46 Model d’imatge del museu del cinema i de la devesa.

Els resultats obtinguts, aplicant els experiments amb 50 i 200 paraules visuals han estat

els seglients

WORDS | CROSS VAL | KNNC1 | KNNC3 SvC

50 LeaveOneOut 86 % 85 % 79 %

200 LeaveOneOut 80 % 77 % 78 %

El fet d’afegir una classe no ha suposat una baixada important dels percentatges
d’encerts pero es pot veure com ha disminuit, sobretot en el classificador SVC. Com es
pot veure , el millor classificador és el KNNC, amb les seves dues variants. No es pot
decidir quin és el millor dels dos ja que s’han comportat d’una manera semblant en
tots els experiments donant bons resultats. L'estratégia utilitzada ha estat la de leave
one out, ja que s’ha comprovat que no existeix diferencia significativa entre les dues

possibles, per tant, no fa falta realitzar la comparacid.

5.6 Temps d’execucio

El fet de crear diferents vocabularis variant els factors com el nimero d’imatges per
classe o bé el numero de paraules visuals, afecta directament al temps de creacio
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d’aquest. A la seglient taula es mostra un recull d’alguns dels temps d’execucié més

significatius alhora de crear els vocabularis:

CLASSES | WORDS TEMPS CLASSES | WORDS | TEMPS
50 14 SEG 50 45 SEG

3 200 32 SEG 7 200 110 SEG
500 45 SEG 500 226 SEG

50 28 SEG 50 76 SEG

5 200 45 SEG 8 200 430 SEG
500 72 SEG 500 960 SEG

Es pot observar com el numero de words és el factor que més influeix en el temps

d’execucio. El fet que el sistema hagi de descriure totes les caracteristiques amb més o

menys paraules visuals comporta que I'algoritme necessiti fer moltes més iteracions.

Cal destacar també que els temps d’execucié alhora de fer la part d’entrenament no és

el mateix amb tots els classificadors. Després d’un conjunt d’execucions, la llista de

classificadors, ordenats de més a menys rapids alhora de classificar és LDC, Fisher,

KNNC, SVM.

A la seglient taula és mostren els temps d’execucié d’una prova que s’ha realitat amb

un conjunt de 64 imatges utilitzant un vocabulari de 100 words amb 8 classes

diferents.

5.7 Valoracio final dels resultats

TEMPS ( segons)

Fisher 0.745178

LDC 0.356977

KNNC 0.425304
SVM 1.567

Un cop s’han comprovat els resultats de tots els experiments, es poden extreure varies

conclusions:
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- El grup d’imatges que s’agafa per formar el vocabulari és molt important : s’ha
d’intentar agafar unes imatges ben representatives, que siguin capaces de
mostrar les caracteristiques més importants i comunes en aquella classe. Es
millor triar bones imatges (selecciéo manual) que no pas fer una tria aleatoria.

- El grup d’'imatges que s’usa per realitzar I'entrenament influeix en el resultat
final. Depén quines imatges s’agafin per fer I'entrenament, si aquestes sén
imatges que donen una bona descripcié de la classe o de la majoria dels punts
caracteristics de la classe, els resultats seran més bons.

- Lincrement del nombre de paraules visuals, en contra del que es pensava
inicialment, no influeix en el resultat final. Quan més paraules visuals hem
aplicat, els resultats tendien a empitjorar. Aixd es degut a que no s’obtenen
suficients caracteristiques de les imatges per formar un grup molt més gran i
llavors poder dispersar les dades en més paraules visuals. Segons els
experiments que hem fet, el valor que mostra més bons resultats és el valor de
50.

- En quan al classificador, hem vist que a mida que anem incrementant la
varietat de classes, dos dels tres classificadors lineals (LDC i Fisher)
empitjoraven. Els classificadors optims per utilitzar en els casos en qué es tenen
varies classes son les del vei més proper i el SVC. Entre aquests dos ens
podriem decantar per el vei més proper, ja que s’ha de tenir en compte que els
resultats han estat lleugerament superiors al SVC, en general, en tots els
experiments.

- Enquan a les estrategies, no es pot apreciar una diferencia significativa que faci
gue ens decantem per una, ja que els resultats no han variat utilitzant-ne una o
I'altre. Per tant, es pot afirmar que el fet d’utilitzar una estrategia diferent, no

influeix, en general, als resultats.

NOTA : Al segon apartat de I'annex es pot visualitzar una taula amb els resultats

complerts de totes les proves realitzades.
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Capitol 6 :Conclusions

En aquest capitol s’exposaran els objectius assolits un cop finalitzat el PFC, els
objectius no assolits, els possibles treballs futurs seguint amb aquest projecte i les

principals aportacions que s’han fet mitjangant I'elaboracié d’aquest projecte.

6.1 Objectius assolits

Després de realitzar el projecte, es pot dir que s’han assolit els objectius que
inicialment s’havien establert.

S’ha desenvolupat una aplicacié capag de crear un sistema més o menys robust que té
en compte factors com la rotacié d’objectes dins d’'una imatge, escala i il-luminacié. A
través d’aquesta aplicacié és possible crear diferents variants d’aquesta base de
consulta fent modificacions, consultant els seus components, aixi com poder analitzar
cada fase del procés per separat.

Un cop creada aquesta aplicacié, s’ha facilitat també una possible implementacid
tecnologica d ‘una aplicacio final que funcionaria amb les dades creades per I'aplicacid
base dissenyada. Es tracta del sistema de reconeixement d’objectes a través de la
pagina web. Aquesta segona aplicacid permet mostrar com el PFC pot aprofitar-se i

integrar-se en una aplicacio futura de cares a l'usuari final.
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6.2 Principals aportacions

Les principals aportacions d’aquest projecte sén:

- Sistema de visid per computador que permet fer la descripcid i reconeixement
de les imatges : Una aplicacid amb una interficie complerta i orientada al
programador. La interficie pot servir al programador per veure les diferents
possibilitats i alternatives que té cada conjunt d’imatges i valorar els diferents
resultats per tal de construir una bona base de dades per utilitzar-la
posteriorment.

- Demostrador web : Una aplicacié web que utilitza el sistema de reconeixement
i simula una possible aplicacid final d’aquest PFC.

- Col-leccié de 350 fotografies de diferents elements arquitectonics i tipics de la
ciutat de Girona, preparades per ser analitzades i classificades amb aquesta

mateixa aplicacié o per ser aprofitades per algun altre objectiu.

Tot i que s’ha treballat amb imatges de la ciutat de Girona, es tracta d’una aplicacid
genérica capac de funcionar amb qualssevol dels possibles conjunts d’imatges a

analitzar i descriure.

6.3 Treballs futurs

Al ser un projecte fi de carrera, el treball desenvolupat durant aquest temps limitat ha
suposat establir uns objectius a curt termini, per tant, s’ha hagut de limitar i acotar
I’abast del projecte. El projecte ha consolidat la creacié d’'una bona base de consulta
perd a partir d’aquesta base se’n pot extreure molt de profit, implementant diferents

aplicacions utilitzant tecnologies molt variades.

Aixi doncs, un possible treball futur pot ser dissenyar aplicacions que necessitin
detectar un objecte en una imatge i posteriorment actuar segons un resultat o un
altre. Una possible aplicacié orientada a terminals mobils multimedia, pot ser la de
mitjangant una fotografia realitzada amb el telefon mobil, permetre I'enviament
d’aquesta en un servidor i aquest analitzar la imatge i retornar informacié de qualsevol

forma, ja sigui amb text, amb mapes, amb noves imatges, etc...
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Una altre linia per on es pot avancar és en perfeccionar els errors que pugui donar
aquest sistema, analitzant els casos més extrems de rotacid, escala o il-luminacid i

alhora ampliar el nombre de classes capac de detectar I'aplicacio.

Finalment, el tema de la velocitat d’execucié de les diferents rutines esta limitat per la
tecnologia utilitzada, I'entorn Matlab. El fet d’haver compilat i implementat diferents
tasques amb C/C++ suposaria una millora en quan al temps d’execucié. També és
important comentar que recentment ha aparegut una nova versioé de les funcions SIFT,
que utilitzen directament la GPU de I'ordinador per agilitzar el temps d’execucid, seria,

sens dubte, una millora important.
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ANNEX

1.MANUAL D’USUARI

En aquest apartat es descriura tot el funcionament complert de I'aplicacio. Es detallara
pas a pas com fer cadascuna de les operacions disponibles i com obtenir un sistema de
consulta invariant a tamany, rotacid i il-luminacié. Es comencara explicant totes les

funcionalitats de cada pantalla.

El menu principal

Un cop s’inicia I'aplicacié, aquesta pantalla és la primera que es mostra a l'usuari. La

captura de la pantalla és la segiient:

B rrenuPrincipal =5 Eon ==
— Classes Disponibles ‘ocabulari Actual
Descriptors ‘
Num Classes 1 HOM  : JCL_S000_SIM
’ “ocabulari } ornee g
Call Al .
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N
N
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Departament d Arquitectura i Tecnologia de Computadors
Carles Fontanella Bonjoch
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N
4
A}
Engmyeria Técnica en Informatica de Gesté ETIG 1 I
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Figura 47 Captura de pantalla de la pantalla principal de I’aplicacié. Es pot veure com des d’aqui es pot accedir als
diferents continguts de I’aplicacié i comengar a configurar les nostres dades

Tal com es mostra a la Figura 47, la pantalla esta distribuida en diferents zones. La zona
de I'esquerra (1), formada per un conjunt de botons, la zona central (2), formada per

una llista on hi apareixen les diferents classes que té disponibles I'aplicacid, la zona de
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la dreta(3), on es pot seleccionar un vocabulari creat anteriorment i finalment una
zona inferior (4), on apareixen els credits de I'aplicacié i també algunes instruccions

basiques.

Comencant per la zona 1, el conjunt de botons, es la part de I’aplicacié que ens enllaca
amb totes les altres parts. Es pot veure a la Figura 48 una visié més ampliada d’aquesta

Zona.

Descriptors

wocabulari

Histogrames

Classificadar

Eshorrar Dacdes

APLICACIO

Figura 48 Captura del menu principal de I'aplicacié. Des d’aquest menu podem accedir a totes les diferents
interficies de queé disposa I'aplicacié.

Aquesta zona esta formada per un conjunt de botons que el que fan es enllagar la

pantalla inicial amb cadascuna de les pantalles de I'aplicacid.

El primer botd Descriptors, el que fa és enllacar amb la pantalla en la que es podra
afegir imatges per tal de visualitzar-les i llavors extreure els descriptors necessaris. El
segon botd Vocabulari, el que fa és enllacar amb la pantalla que permet configurar un
nou vocabulari o ‘bag of words’, on es pot seleccionar diferents configuracions
possibles. El tercer botd Histogrames enllaca amb la pantalla en la que es configuren
els histogrames. El quart botd Classificador permet, un cop s’ha configurat tots els
parametres anteriors, accedir a la part en queé es creara la base de consulta. El cinque i
penultim botd Esborrar dades, permet esborrar algunes de les dades que es tenen
guardades a disc, per exemple descriptors d ‘una determinada imatge, histogrames o
un vocabulari. L'Ultim botd Aplicacio permet enllagar amb la pantalla que simula el

funcionament d’una aplicacio final.

86



Reconeixement d’escenes de la ciutat de Girona a partir del contingut d’'imatges

Es interessant destacar que inicialment I'aplicacié apareix amb els enllacos a
histogrames, classificador i aplicacié bloquejats. Aix0 és degut a quée per executar
aquests processos és necessari tenir un vocabulari seleccionat. Un cop el vocabulari é

seleccionat les funcions ja estan disponibles.

Seguint amb la part central, tal com es mostra a la Figura 49, aquesta part permet
afegir, eliminar o consultar les diferents classes a les que es podran assignar totes les
imatges disponibles. Cal destacar que si es decideix eliminar una classe, pot donar-se el
cas que si s’ha guardat amb anterioritat algun vocabulari o alguna imatge etiquetada
amb aquesta classe, es perdra la relacid i I'aplicacié pot no donar els resultats

correctes

Mum Classes 11

nnliternira D

Afegir Clagse

Figura 49 Part del menu principal on es pot afegir o eliminar les diferents classes que estaran disponibles a
I'aplicacio

L’assignacid es fara a la pantalla de crear el vocabulari , en cas que es vulgui assignar
una etiqueta a una imatge que forma un vocabulari, o a la pantalla d’extraccié de
descriptors, en el cas que es vulgui etiquetar una imatge que s’ha extret els seus
descriptors. Per afegir una nova classe només s’haura de prémer el boté inferior dret
Afegir Classe i seguidament introduir el nom. La classe apareixera immediatament a la

llista de classes i estara disponible per etiquetar.

En referéncia a la part dreta de la pantalla principal , es pot apreciar a la Figura 50, una

visio més ampliada del qué hi apareix.
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HOM 3CL_SOmny Sikd
WORDS : s00
IMATGES : 15

Zeleccionar

Figura 50 Part de seleccié del vocabulari. En aquesta part podem seleccionar un vocabulari creat anteriorment i
carregar a I’aplicacio totes les dades necessaries per tal de testejar amb aquest vocabulari.

La funcié d’aquesta zona és seleccionar un vocabulari creat anteriorment i carregar a
I'aplicacio totes les dades necessaries per operar amb aquest vocabulari i poder fer
proves sense necessitat de tornar a obtenir cap tipus de dades ni configurar-lo un altre

cop.

Per seleccionar el vocabulari el que haurem de fer és obrir el boté d’examinar el nostre
directori, estarem dins de la carpeta Vocabularis, on es guarden per defecte tots els
vocabularis creats per aquesta aplicacid. S’haura de seleccionar una carpeta i dins
d’aquesta, escollir I'arxiu amb extensié mat que porta com a nom el mateix que el de
la carpeta. Un cop carregat aquest arxiu, a la pantalla es mostrara informacio referent
a aquest vocabulari tal com el nombre d’'imatges que el formen, el nombre de paraules

visuals utilitzades i el nom.

Per acabar aquesta pantalla principal, apareix una zona inferior on es poden llegir els
credits del projecte fi de carrera aixi com unes breus instruccions de la utilitat de cada
botd del menu principal. Per veure aquesta informacié només cal fer click sobre els

botons que es troben a la part inferior dreta del menu principal.
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Obtenir Descriptors

Un cop 'aplicacid es dirigeix a la pantalla d’ obtencié de descriptors, tal com es veu a la
Figura 45, 'usuari pot realitzar diferents funcions.
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Figura 51 Pantalla d’ obtenir descriptors. Es pot veure com apareix una llista amb tots els descriptors disponibles
fins al moment, una previsualitzacié de I'imatge i diferents controls per operar sobre elles.

= )

Només iniciar la pantalla de descriptors, I'usuari ha de prémer el boté “ Descriptors
Disponibles” per visualitzar la llista complerta d’imatges analitzades. Un cop la llista
estigui visible, I'usuari podra seleccionar una imatge i aquesta es carregara a la pantalla
i es mostrara la informacid pertinent. Les dades que es mostraran seran el nom de la
etiqueta a la que pertany, si ha estat etiquetada, el codi de I'etiqueta i el nimero de
descriptors que s’han extret d’aquesta imatge. Aquest numero de descriptors depén

del treshold que introdueixi 'usuari a I’hora d’analitzar I'imatge.

Per tal d’etiquetar una imatge I'usuari només ha de seleccionar una imatge de la llista
de I'esquerra i dirigir-se a la zona que hi ha tota la llista d’etiquetes. Un cop alla, només

haura de seleccionar la classe a la que pertany I'imatge.
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Si es volen extreure descriptors de més imatges, I'usuari només ha de buidar la llista, si

previament la visualitzat. Aixo es pot fer amb el botd que hi ha a la part inferior dreta

de la llista. Un cop la llista estigui buida, 'usuari podra comencar a introduir imatges

mitjancant els botons de “Afegir Imatge” i “Afegir Directori”. Un cop es tinguin les

imatges que es volen analitzar només faltara posar un treshold a I'espai reservat per

aquesta funcid i prémer el boté obtenir descriptors. Apareixera una barra de progrés

que indicara el percentatge total d’execucié del procés, tal com es mostra a la Figura

52.

u 0% 1sec restants

(=] & |
|

Figura 52 Barra de progrés que mostra el percentatge d’execucié de les diferents operacions que realitza

I’aplicacio

Un cop els descriptors s’hagin extret correctament, es guardaran a una carpeta amb el

nom de Descriptors.

Obtenir Vocabulari

La pantalla d’obtenir vocabulari, tal com mostra la Figura 53, té un aspecte semblant a

la d’obtenir descriptors.
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Figura 53 Pantalla que permet a 'usuari crear i consultar els vocabularis actuals.
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En aquesta pantalla podem consultar el nostre vocabulari actual si premem al botd
mostrar, situat a la part inferior dreta. Ens apareixera la llista amb totes les imatges
que conté el vocabulari. Aquestes imatges hauran de ser etiquetades de la mateixa
manera que es fa amb els descriptors, només haurem de seleccionar I'imatge i llavors

seleccionar la classe de la llista desplegable.

Fins aqui considerant que tenim un vocabulari seleccionat. Si el que es vol és obtenir
un nou vocabulari. L'usuari ha de buidar la llista, si préviament I’havia omplert, i
comencar a afegir les imatges que vulgui. Podra afegir les imatges d’una en una amb el
botd “Afegir Imatge” o bé afegir un directori sencer amb el boté “Afegir Directori”. Un
cop totes les imatges que formen el vocabulari ja estan a la llista I'usuari ha d’introduir
un treshold per indicar el llindar que s’ha de tenir en compte a I'hora d’extreure
descriptors i també el nombre de paraules visuals que es vol obtenir. Es important
destacar que quan més paraules visuals i més petit sigui el llindar, I'execucidé pot
augmentar en quant a temps. Un cop l'usuari hagi introduit aquests valor, només
haura de prémer a “Obtenir Vocabulari”. Seguidament, tal com mostra la Figura 54,

haura de posar un nom per posteriorment poder seleccionar-lo.

NDmch...El = |[E5]

Introdueix el nom a guardar
Pk VOC.&.BLIL.E.HH

l Ok ” Cancel |

Figura 54 Pantalla que permet escollir un nom per el vocabulari creat.

Obtenir Histogrames

Un cop s’ha extret els descriptors d’algunes imatges i es té un vocabulari seleccionat,
es pot realitzar I'accié de crear els histogrames de totes les imatges. Aquesta accio es
realitza a la pantalla de crear histogrames. Tal com es mostra a Figura 55, aquesta
pantalla disposa de dos llistes. La llista de I'esquerra representen les imatges

disponibles, la de la dreta representa les imatges que formen el vocabulari.
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Figura 55 Captura de la pantalla on I'usuari pot obtenir els histogrames de les imatges.

Si el que es vol es consultar I’histograma d’una imatge es pot prémer sobre qualssevol
de les disponibles i I'aplicaci6 mostrara l'imatge amb els descriptors extrets i

I’histograma al mig de la pantalla, si ja s’ha calculat I’histograma préviament, i si no

s’ha calculat, el calculara i després ho mostrara.

Si el que es vol es calcular tots els histogrames de totes les imatges, I'usuari ha de
prémer al botd “Calcular Histogrames”. L'aplicaci6 comencara a obtenir els
histogrames de totes les imatges. El procés es podra veure a una barra de progrés que

apareixera, tal com es mostra a les altres pantalles.

A la part superior dreta de la pantalla, es mostra informacié sobre el vocabulari que
s’esta utilitzant per classificar totes les imatges. Ens informa sobre el nom del
vocabulari, el nombre de paraules visuals, i el nombre d’'imatges que formen aquest
vocabulari. Un cop calculats els histogrames, si se’n consulta un, podrem veure que es
mostra un histograma amb el nombre de bins iguals al nombre de paraules visuals del

vocabulari actual.
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Obtenir Relacio

Aquesta pantalla és la que proporciona totes les operacions necessaries per consultar
la classe de les diferents imatges, calcular la matriu de confusié utilitzant diferents

classificadors i veure el percentatge d’encerts testejant un grup d’'imatges.

Tal com mostra la, podem veure que la pantalla té diferents parts.
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Figura 56 Captura de la pantalla de relacio. Es pot veure com conté multiples elements que faciliten al
programador el procés de construccié de un bon sistema de consulta.

A la zona de la pantalla identificada amb el nimero 1, podem veure la llista d’imatges
disponibles per a realitzar la consulta. Aquestes imatges seran totes les imatges de les

guals hagim extrets els descriptors a la pantalla “Obtenir Descriptors”.

La zona identificada amb el nimero 2 correspon a la zona dels resultats. Al prémer
sobre una imatge de la llista, el sistema consultara I’histograma de I'imatge i, si s’ha
creat anteriorment el classificador, consultara amb aquest i retornara un resultat que
sera el nom de la classe a la qual pertany lI'imatge. Si la relacié és la correcta,
apareixera un simbol al centre de la pantalla indicant el resultat satisfactori,

contrariament apareixera un simbol indicant que el resultat no és el correcte.
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La zona identificada amb el nimero 3 mostra el vocabulari actual per una part, amb el
nom i el nimero de words que conté i per altra banda mostra la llista de classes
disponibles per classificar segons el vocabulari escollit. Aixo significa que a la llista de
I'esquerra només apareixeran les imatges que estiguin etiquetades amb les classes
disponibles, ja que si classifiquéssim imatges que no fossin d’aquestes classes sempre

tindrien resultats incorrectes i perjudicarien els resultats finals dels testos.

A la part numero 4, apareix la part de seleccié dels classificadors i resultats. El botd
“Matriu de Confusid” el que fa és agafar el classificador que tenim seleccionat a la llista

desplegable inferior a aquest, i realitzar les segiients accions :

1. Agafar lallista d'imatges etiquetades

2. Aleatoriament partir aquest conjunt en dos parts. La primera part servira
per entrenar, la segona per testejar.

3. Un cop ha creat I'entrenament amb el classificador escollit, testeja amb Ia
segona part.

4. Retorna els resultats.

Un cop aquests resultats han estat retornats, es mostren a l'usuari a la part
identificada amb el nimero 5. Abans pero, a la part numero 4, hi ha disponibles dos
botons de carregar/guardar resultats que permeten guardar o recuperar resultats
obtinguts. La llista desplegable de classificadors conté els diferents classificadors
explicats a la part corresponent de la memoria, i I'Gltima opcié correspon a “Cross
Validation”. Aquesta opcié aplicara la funcié crossValidation i mostrara els

percentatges d’errors de tots els classificadors emprant aquesta tecnica.

La part nUmero 5 mostra a I'usuari els resultats obtinguts. Un cop s’ha cridat a la funcid
que calcula la matriu de confusié podrem veure com apareix una barra de progrés. Un
cop I'execucié acabi apareixeran els segiients resultats:

1. Total d’encerts @

2. Total de fallades @
)
3. Percentatge d’encerts
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4. Llista d’'imatges que s’han utilitzat aleatoriament per realitzar I’entrenament.

5. Llista d’imatges que s’han utilitzat aleatoriament per realitzar el testeig.

A part d’aquests resultats, I"'usuari podra seleccionar el checkbox “Conservar Llistes”
que el que fara sera fixar les imatges que s’han utilitzat per el Training/Testing i aixi

podra comparar els resultats dels diferents classificadors amb les mateixes imatges.

Un cop s’ha realitzat el procés, 'usuari també pot consultar la matriu de confusié que
s’ha construit al testejar les diferents imatges. L'usuari s’ha de dirigir al botd “Veure
matriu de confusid i apareixera una pantalla tal com mostra la Figura 57, indicant la

llista de classes que conté aquesta matriu de confusié i el nombre d’encerts / errors.

80000
08000  lm

2-Onyar

0 0 8 0 0 3-catedral

d-correus

02060 5-politecnica
21005

Figura 57 Resultats que podra visualitzar I'usuari de la matriu de confusio.

Tal com s’ha explicat a I'apartat de la memoria corresponent, la diagonal de la matriu
és la que marca el nombre d’encerts per classe. A I'exemple de la figura anterior es pot
veure que l'aplicacié ha fallat en dos casos al classificador dos imatges de I'edifici de
correus com el riu Onyar, 2 casos de la politécnica com a I'edifici de I"antic banc

d’Espanya, i un cas de la politécnica com el riu Onyar.

Esborrar Dades

Si 'usuari desitja esborrar dades, la interficie esborrar dades facilita aquesta tasca. Tal

com es mostra a la Figura 58 , només s’ha de marcar la opcié que es vol esborrar i
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prémer sobre el boté “Esborrar seleccionats”. El programa automaticament esborrara

totes les dades.

Esborrar Descriptors de Imatges

Eshorrar Yocabular

FCL_S0W_10IM_TH2 =

Eshorrar Seleccionats

Figura 58 Captura de la pantalla que permet esborrar diferents dades a l'usuari.

En el cas de voler esborrar un vocabulari l'usuari ha de marcar el checkbox “Esborrar

Vocabulari” i llavors escollir de la llista desplegable quin vocabulari vol esborrar.

Es important tenir en compte que el programa no tindra cap tipus de comportament
especial alhora de comprovar si les dades s’estan fent servir en algun vocabulari o
classificador, la qual cosa significa que si es borra algun tipus d’informacié que s’esta
utilitzant, llavors I'aplicacié pot no funcionar correctament. El programa demanara
confirmacid a I'usuari un cop hagi escollit la operacié a realitzar, tal com es mostra a la

seglient Figura 59.

Cnnfirmacié |E| [=] @

Sequr que valz borrar agquest Wocabular

| s | ne

Figura 59 Pantalla d’avis que indica a I'usuari que es procedira a esborrar un vocabulari.

Aplicacio

Aquesta part permet a 'usuari simular una manera de representar la informacio en
una possible aplicacid final que funcionara una capa per damunt de I'aplicacié
realitzada per aquest projecte. L'usuari podra entrar una imatge mitjangant un boté de

navegacido que li permetra escollir I'imatge de qualssevol dels directoris del seu
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ordinador. Un cop l'usuari hagi escollit I'imatge, apareixera informacié sobre aquesta

tal com les dimensions de I'imatge i una petita mostra de I'imatge a la part esquerra de

la pantalla.

Comencgara un procés d’extraccié de caracteristiques i classificacié de l'imatge i

finalment, quan el sistema hagi etiquetat I'imatge, mostrara informacio de I'imatge tal

com es mostra a la Figura 54. A part d’aquesta opcid s’obrira un navegador amb la

localitzacié en un mapa de I'edifici analitzat.

‘ INTRODUIR: IM&ATGE

NOM IMATGE
DIMENSIONS

politecnical?
653=490 pizels

La imatge analitzada pertany a: politecnica
Web |matges Mapes Grups Blocs Traductor Gmail més v Entra

& Cerea avangada
Go ugle
Cetca: @ atotalaxama O pagines encatald O pagines
dEspanya

Web Resultats 1 - 10 d'aproximadarnent 38.400 per a EPS GIRONA. (0,45 segons)

Escola Politécnica Superior = La escuela = EPS = Patronato = Plenari - [ Tradueix aquesta pagina

Carnpus de Montilivi 17071 Girona Mapa - como llegar a la EPS Tel. +34 972 418 400. Fax
+34 972 418 309, Patronato EPS. Revista EPS ..
wrey.udg.edu/Lescola/PatronatPlenariftabid/2671/language/es-ES/Defaull asp: -

Chpia en memoria - Pagines semhblants

Escola Politéchica Supetior > L'escola * EPS > Patronat

Carmpus de Mantilivi 17071 Girona mapa de situacio - com arribar a IEPS . de I'Escola
Politécnica Superior de la Universitat de Girona san, 'estudi, ...

wnnnar Ud g edu/Default aspxttahid=1275 - Capia en memiria - Pagines semblants

Més resultats des de www.udi.edu »

DUGIDocs: Tretzena edicid dels Premis EPS. Curinsitat i tenacitat ...

4| I [

Figura 60 Exemple de resultat d’analisi d’'una imatge de la politécnica.

-
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2. TAULA DE TEMPS D’EXECUCIO

A la seglent taula apareixen tots els resultats d’execucid que s’han obtingut. El

numero que apareix esta relacionat amb el tant per cent d’error que hi ha a

I’experiment.

TEMPS
CLASSIFICADORS s
CLASSES | WORDS MODE FISHER LDC KNNC1 | KNNC3 SVC
Grups de 10 0.1000 0.0822 0.0578 0.0800 0.0933
50 14 SEG
LeaveOneOut | 0.0889 0.0667 0.0556 0.0778 0.1000
Grups de 10 0.1000 0.6667 0.1356 0.1578 0.0756
3 200 32 SEG
LeaveOneOut | 0.0889 0.6667 0.1333 0.1556 0.1444
Grups de 10 0.0600 0.6667 0.2089 0.3333 0.0644
500 45 SEG
LeaveOneOut |  0.0667 0.6667 0.2111 0.3222 0.3444
5 Grups de 10 0.1227 0.1160 0.1013 0.1133 0.0907 S8 SEG
LeaveOneOut | 0.1133 0.1333 0.1000 0.1200 0.1200
Grups de 10 0.2613 0.7960 0.1467 0.2133 0.0813
5 200 rups de 45 SEG
LeaveOneOut 0.2587 0.7960 0.1440 0.2013 0.0840
Grups de 10 0.1253 0.8000 0.2467 0.3133 0.0613
500 72 SEG
LeaveOneOut 0.1267 0.8000 0.2467 0.3067 0.4867
5 Grups de 10 0.1714 0.1667 0.1267 0.1629 01724 | o
LeaveOneOut | 0.1571 0.1714 0.1238 0.1571 0.2143
Grups de 10 0.6667 0.5743 0.2838 0.3305 0.1648
7 200 rups de 110 SEG
LeaveOneOut |  0.6905 0.8190 0.2857 0.3286 0.2524
1 0.3000 0.8571 0.3790 0.4771 0.2248
500 Grups de 10 226 SEG
LeaveOneOut | 0.3143 0.8571 0.3714 0.4762 0.4952
Grups de 10 0.1708 0.1567 0.1317 0.1617 0.1475
50 76 SEG
LeaveOneOut | 0.1750 0.1583 0.1292 0.1625 0.2083
Grups de 10 0.4667 0.6558 0.1983 0.2208 0.1450
8 200 up 430 SEG
LeaveOneOut | 0.3458 0.4125 0.1958 0.2208 0.2208
Grups de 10 0.3367 0.8750 0.3517 0.4233 0.2333
500 960 SEG
LeaveOneOut | 0.3542 0.8750 0.3500 0.4167 0.4292
Grups de 10 0.1733 0.1600 0.1541 0.1533 0.2096
50 88 SEG
LeaveOneOut | 0.1704 0.1630 0.1444 0.1519 0.2704
Grups de 10 0.3637 0.3948 0.2044 0.2489 0.1615
9 200 600 SEG
LeaveOneOut | 0.3443 0.3566 0.2000 0.2370 0.229
Grups de 10 0.3504 0.8889 0.3852 0.4370 0.2030
500 rups de 1254 SEG
LeaveOneOut |  0.3667 0.8889 0.3778 0.4370 0.4259

* Resultats en segons.
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