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Resumen

El enfoque Bolsa de Palabras (BoW, por sus siglas en inglés) es uno de los enfoques més usados para representar
imagenes en el contexto de la categorizaciéon de objetos; Sin embargo, este enfoque tiene varias limitaciones.
En este trabajo, se proponen tres propiedades y sus correspondientes medidas, para evaluar cuantitativamente
la habilidad que tiene una palabra visual para representar y distinguir a una clase de objeto. Adicionalmente,
se introducen dos métodos para el ranking y filtrado de los vocabularios visuales, asi como un nuevo método
para la representacion de las imagenes, a partir de estos vocabularios. Los experimentos realizados sobre el
conjunto de datos Caltech-101 mostraron las mejoras introducidas por cada una de las propuestas, las cuales
obtienen los mejores resultados de clasificacién para las tazas de compresion més altas, en comparacion con
los resultados alcanzados por un método basado en Informacién Mutua, reportado en el estado-del-arte.

Palabras claves: Bolsa de Palabras Visuales, Vocabulario Visual, Categorizacién de Objetos, Reconocimiento
de Objetos.

Abstract

Bag of Words (BoW) is one of the most widely used approaches for representing images for object categori-
zation; however, it has several drawbacks. In this paper, we propose three properties and their corresponding
quantitative evaluation measures to assess the ability of a visual word to represent and discriminate an ob-
ject class. Additionally, we also introduce two methods for ranking and filtering visual vocabularies and a soft
weighting method for BoW image representation. Experiments conducted on the Caltech-101 dataset showed
the improvement introduced by our proposals, which obtained the best classification results for the highest com-
pression rates when compared with a state-of-the-art mutual information based method for feature selection.

Keywords: Bag of Visual Words, Visual Vocabulary, Object Categorization, Object Recognition.
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Introduccién

Uno de los enfoques méas usados para la representacién de imagenes en el contexto de la categorizacion de
objetos, es el de Bolsa de Palabras (BoW, por sus siglas en inglés). Los métodos basados en este enfoque han
obtenido notables resultados en anos recientes y han alcanzados los mejores resultados para varias clases en la

maés reciente competencia PASCAL VOC de clasificacién de objetos.

La idea central del enfoque BoW es discretizar el espacio de descriptores locales (e.g., SIFT (Lowe, 2004))
extraidos de un conjunto de imagenes de entrenamiento, en puntos de interés o muestrados densamente en las
imagenes. Para esto, se ejecuta un algoritmo de agrupamiento sobre el conjunto de descriptores extraidos de
todas las imagenes de entrenamiento, con el objetivo de identificar grupos de descriptores que son visualmente
equivalentes. Cada grupo se interpreta como una palabra visual y el conjunto de todos los grupos forma el
llamado wvocabulario visual. Posteriormente, para representar a una imagen del conjunto de entrenamiento, a
cada uno de sus descriptores se le asigna una palabra visual y a partir de estas asignaciones se construye un
histograma de ocurrencias de las palabras visuales en la imagen; este histograma constituye la representacién
de dicha imagen. Luego, cuando se desea clasificar una imagen no vista, esta es representada utilizando el

vocabulario visual y es procesada por el clasificador.

Una de las principales limitaciones del enfoque BoW es que en la construccion del vocabulario visual se utilizan
descriptores del objeto contenido en la imagen, asi como del fondo de las mismas. Esto implica que el ruido
extraido del fondo de las imédgenes es considerado también como parte de la descripcién de la clase del objeto.
Adicionalmente, en el proceso de representacién de la imédgenes, cada palabra visual es utilizada y contribuye en
igual magnitud a la construccién del histograma, independientemente de qué tan bien esta palabra represente
y distinga a esta imagen del resto. Todos los elementos comentados en este parrafo pueden reducir la eficacia

del proceso de clasificacién.

En la literatura se han propuesto varios métodos para atacar las limitaciones del enfoque BoW. Estas pro-
puestas incluyen trabajos recientes que se enfocan en construir vocabularios visuales mas representativos
y distintivos, como por ejemplo los trabajos (Kesorn and Poslad, 2012; Lopez-Sastre et al., 2011; Jiu et al.,
2012), en los cuales los autores usan la etiqueta de las clases de las imagenes, en la etapa de entrenamiento,
para obtener mejores vocabularios. Por otro lado, dado que cuando se construye el histograma de ocurrencias
de las imagenes utilizando el procedimiento estandar, el vocabulario resultante no permite representar bien
aquellos descriptores que se encuentran cerca de los limites de Voronoi, los investigadores se han enfocado
recientemente en proponer métodos que realizan multiples asignaciones o asignaciones difusas. Por ejemplo,
los trabajos (Chang et al., 2012; Jiang et al., 2007) proponen métodos que realizan asignaciones multiples, en

los cuales un descriptor es asociado con sus k palabras visuales mas cercanas. El trabajo que més se relaciona
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con nuestra propuesta es el reciente trabajo de Zhang et al. (Zhang et al., 2014), en el que se propone un
método supervisado basado en Informacién Mutua (MI, por sus siglas en inglés). Este método utiliza MI entre
cada dimension del descriptor de la imagen y la etiqueta de clase de la imagen, con el objetivo de calcular
la importancia de cada dimension. Finalmente, utilizando las dimensiones mas importantes logran reducir el
tamafo de la representacion de la imagen. Este método alcanza eficacias mds altas que métodos basados en
compresion de descriptores tales como PQ (Jégou et al., 2011) y BPBC (Gong et al., 2013).

En este trabajo, se presentan tres propiedades que permiten evaluar la idoneidad de una palabra visual para
representar y distinguir a una clase de objeto, en el contexto del enfoque BoW. Se definen tres medidas con
el objetivo de evaluar cuantitativamente cada una de estas tres propiedades y se proponen dos métodos de
ranking y filtrado del vocabulario visual, uno basado en las medidas comentadas y otro basado en un esquema
de pesado tf.idf. Por ultimo, se propone también una alternativa para la representacion de las imagenes a
partir del vocabulario visual, que tiene en cuenta el poder descriptivo y distintivo de cada palabra visual.
Los experimentos realizados sobre el conjunto Caltech-101 (Fei-Fei et al., 2006), en la tarea de clasificacién,
muestran las mejoras introducidas por nuestras propuestas, las cuales alcanzan eficacias maés altas para los

mayores indices de compresién, en relacién con el método de Zhang et al. (Zhang et al., 2014).

Métodos propuestos

En esta seccion se proponen tres propiedades que debiera cumplir una palabra visual para ser representativa y
distintiva de una clase de objetos. También se presentan las medidas que permiten evaluar cuantitativamente
el grado de cumplimiento de estas propiedades por parte de una palabra visual. Adem4s, se proponen dos
métodos de ranking y filtrado del vocabulario visual y un método para la representacion de las imégenes a

partir del vocabulario visual, que esta basado en las medidas anteriormente comentadas.

Medida de Representatividad Inter-clase

Una palabra visual puede estar compuesta por descriptores de diferentes clases de objetos, representando
conceptos visuales que son comunes en estas clases diferentes. A su vez, estas partes en comtn no tienen que
estar necesariamente igual representadas dentro de la palabra visual, ya que incluso siendo semejantes, las
clases de objetos a las que pertenecen también tienen partes que las distinguen. Con base en esto, se puede
decir que una palabra visual representa mejor a una clase de objeto mientras mayor es la representatividad
de esta clase dentro de la palabra. Para medir la representatividad de una clase ¢; en la palabra visual k, se

propone la medida Mj:
fk,c-
Ml(k’,Cj) = —Jv (1)

ng
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donde fg ., representa el nimero de descriptores de la clase ¢; presentes en la palabra visual k y ny es el

numero total de descriptores presentes en la palabra visual k.

Medida de Representatividad Intra-clase

Una palabra visual puede estar compuesta por descriptores de diferentes objetos, muchos de ellos posiblemente
pertenecientes a la misma clase de objetos. Incluso siendo diferentes, los objetos de una misma clase deben
compartir varios conceptos visuales. Tomando esto en cuenta, se puede decir que una palabra visual descri-
bird mejor a una clase de objetos mientras mas balanceada sea la presencia de los descriptores de dicha clase
dentro de la palabra visual, en relacién al nimero total de objetos que existan en dicha clase en el conjunto de
entrenamiento. Por lo tato, se puede decir que una palabra visual representa bien a una clase si tiene una alta
representatividad intra-clase para dicha clase. Para medir la representatividad intra-clase que tiene la palabra

visual k£ para la clase c¢j, se propone la medida f:

Oc.
1 J

M(kvcj) =5
Ocj m=1

Om,k,cj- 1

fk,Cj OCj

: (2)

donde Ocj es el nimero de objetos (imédgenes) de la clase ¢; en el conjunto de entrenamiento. Omk,c; €8 el
nimero de descriptores del objeto m, perteneciente a la clase c;, que estdn incluidos en la palabra visual k, y
Jk.,c; es el nimero total de descriptores de la clase c; presentes en la palabra visual k. La razén que garantiza el
mejor balance de la clase c; estd determinada por el término 1/0,;, que representa el caso en que cada objeto

de la clase c; estd igualmente representado dentro de la palabra visual k.

La medida p evalia cudnto una clase de objetos dada se desvia de su valor ideal de balance intra-clase. Con el

objetivo de hacer este valor comparable con otras clases y palabras visuales, p debe ser normalizada usando su
(. . 2:0c;—2 -
valor maximo posible, el cual es —55—. Tomando en cuenta que p alcanza este maximo valor en el caso peor de
2

representatividad intra-clase, se define la medida My de forma tal que esta esté normalizada por max(u(k, ¢;))

y alcance su maximo valor posible cuando se alcance el valor ideal de balance intra-clase variability:

Oc.
O.. ? Om k,c; 1
pey—1_ _ Pea MR )
Ma(k, c;) 2 (0 — 1) mZ::l Sk,c; O, Y

Medida de distintividad inter-clase

My y M- brindan, bajo perspectivas distintas, una evaluacién cuantitativa acerca de la habilidad de una

palabra visual para describir una clase de objetos dada. Sin embargo, un vocabulario visual no debe construirse
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seleccionando solamente aquellas palabras visuales que mejor representen a cada clase de objeto, ya que este
hecho no garantiza que dichas palabras sean capaces de distinguir bien una clase de otra, como se espera
haba un vocabulario visual. Por lo tanto, se puede afirmar que, con el objetivo de ser utilizada como parte de
un vocabulario visual, una propiedad deseada en una palabra visual es que tenga altos valores de M;(k,c;)
y Ma(k,c;) (represente bien una clase de objetos) y bajos valores de M (k,{c;}¢) and Ma(k,{c;}¢) (no

represente bien el resto de las clases); es decir, la palabra debe tener alto poder distintivo.

Para poder ser capaces de cuantificar el poder distintivo de una palabra visual para una clase de objetos dada,
se propone la medida M3. Esta medida expresa cuanto se separa del resto de las clases, respecto a los rankings

definidos por las medidas My y Ms, aquella clase que es mejor representada por la palabra visual K.

Sea Opm(K, cj) los valores que alcanzan las palabras visuales del conjunto K = {ki,ks,...,kn} para la clase
¢j, de acuerdo a una medida M dada. Asumamos que estos valores estdn ordenados descendentemente. Sea
@(k, cj) la posicién de la palabra visual k € K in O (K, ¢j). Sea P, = ming,ec(P(k, ¢;)) la mejor posicién de la
palabra visual & en el conjunto de todas la clases de objeto C' = {c1, c2, ..., cq}. Sea ¢, = argming,cc(P(k, c;))
la clase de objetos para la cual k tiene la posiciéon Pg. Luego, la distintividad inter-clase (medida M3) de una

palabra visual k£ de acuerdo a una medida M, se define como sigue:

Milk. M) = 7 _1)1(’K‘ 5 X (@(k.c) — R, (4)

CiFCh

Métodos para reducir el tamano del vocabulario visual

En esta seccion se presentan dos métodos para rankear y filtrar el vocabulario visual, buscando vocabularios

visuales mas compactos y confiables.

El primer método, nombrado MMM, estd basado en las medidas propuestas en las secciones anteriores. Sean
6Mi(K) y ©M2(K) los rakings del vocabulario K, usando las medidas M3(K, M) y M3(K, M), respecti-
vamente. @M1 (K) y ©M2(K) brindan un ranking del vocabulario visual basado en el poder distintivo de las
palabras visuales, de acuerdo a la variabilidad intra e inter-clase. Con el objetivo de encontrar un consenso,
O(K), entre los ranking M1 (K) y ©M2(K) se propone utilizar cualquier método de consenso basado en votos,
que esté reportado en la literatura; en nuestro caso, se decidi6 utilizar el algoritmo Borda Count (Emerson,
2013), aunque cualquier otro podria haberse usado. El algoritmo Borda Count obtiene un ranking final a partir
de multiples rankings del mismo conjunto. Dadas | K| palabras visuales y un ranking sobre ellas, una palabra
visual recibe | K| puntos si estd en primer lugar, | K| — 1 puntos si estd en segundo, |K| — 2 si es tercera y asi.

Para cada palabra, los puntos recibidos por cada ranking son sumados para obtener el ranking final. A partir
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de este tltimo ranking, se puede obtener un vocabulario reducido al seleccionar solo las primeras N palabras

visuales.

El segundo método de ranking y filtrado, nombrado FRM, estd basado en el esquema de pesado tf.idf, especifi-
camente, nuestra propuesta se basa en las definiciones introducidas en (Moulin et al., 2010). Tradicionalmente,
tf.idf ha sido utilizado como esquema de pesado en la representacién de las imagenes. No obstante, en nuestra
propuesta se utiliza para obtener un ranking y poder filtrar el vocabulario inicial. Sea D = {mq,ma, -+ ,my}
el conjunto de imdgenes de entrenamiento a partir del cual se construye el vocabulario visual. De acuerdo a
(Moulin et al., 2010), la frecuencia del término y la frecuencia inversa de documento de una palabra visual v;

en una imagen mj, denotadas por ¢ fu, ;m; v idfy, m;, respectivamente, se definen por las siguientes expresiones:

K1-0;4 ) |D|—| D, |+0,5
tform, = i idfy, m. = log A0
Vi, M Oij+K2~<1—b+b'<‘{UqOqj>0}’>> Vi, Mj ’Dvi‘+0,5 ) (5)

Vavg

donde K7, K> y b son constantes, O;; es la ocurrencia de v; en la imagen mj, Vi, es el nimero promedio
de palabras visuales que representan a las imagenes del conjunto de entrenamiento, y D,, es el conjunto de

imagenes en las cuales la ocurrencia de v; es mayor que cero.

Tomando en cuenta la forma en que se construye el histograma de ocurrencias de una palabra visual, es
altamente probable que cualquier palabra visual ocurra al menos una vez en casi todas las imagenes. Lo
anterior puede tener una influencia negativa en el cdlculo de la frecuencia inversa de documento. Para solucionar
este problema, se propone re-definir el conjunto D,, como el conjunto de aquellas imdgenes en las cuales la
ocurrencia de v; es mayor o igual que la ocurrencia promedio de v; en las imégenes de entrenamiento. Utilizando
las expresion de la frecuencia de término y la nueva definicién de la frecuencia inversa de documento, se puede
construir para cada palabra visual v;, un vector que contenga el producto de ¢ fy, m; ¥ tdfy, m;, en cada imagen
m; € D. El valor promedio contenido en este vector constituye el ranking v;. A partir de este ranking se puede

obtener un vocabulario reducido si se seleccionan las primeras N palabras visuales del mismo.

Nueva propuesta para la representacién de las imagenes

Una vez que se construye el vocabulario visual, las imégenes son representados a través del histograma de
ocurrencias de las palabras visuales. Para construir este histograma el poder distintivo y representativo de las
palabras visuales no se tiene en cuenta. A continuacién, se propone un nueve método, nombrado SWIR, para
construir la representacién de las imédgenes, que se enfoca en resolver el efecto negativo que causa el problema

mencionado anteriormente, sobre el histograma de ocurrencias
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Sea O(N) el ranking final de las N palabras que constituyen el vocabulario visual, seleccionadas utilizando
uno de los métodos de filtrado propuestos en este trabajo. En lo siguiente se asume que estos valores fueron
normalizados tal que estdn en el intervalo [0,1]. Estos valores se utilizarda continuacién para apoyar la presencia
de las palabras altamente distintivas y representativas, asi como para penalizar la presencia de aquellas con
un bajo poder descriptivo. Para hacer esto, primeramente se determina un elemento pivote, denotado por
Po(n), como el promedio de valores de ranking existente entre las palabras del vocabulario visual. El peso de
contribnucién de una palabra visual v;, denotado por cw,,, se calcula de la siguiente forma: cw,, = 1 — Pg(n)+

O,,, donde O,, es el valor que tiene v; en O(N).

Para obtener la representacién de una imagen m;, se propone multiplicar las ocurrencias de las palabras
visuales en el histograma de ocurrencias de mj, por sus respectivos pesos de contribucién. De esta forma,
aquellas palabras visuales con un ranking superior a Pg(y) son consideradas como mas representativas y
distintivas y consecuentemente, su presencia dentro de la imagen es premiada (i.e., es incrementada). Por otra
parte, toda palabra visual con un valor de ranking menor que el pivote es penalizada a través de una reduccion

de su presencia en el histograma de ocurrencias.

Resultados experimentales

Los experimentos que se presentan en esta seccién tienen como objetivo evaluar cuantitativamente las mejoras
que nuestras propuestas traen sobre el enfoque BoW tradicional y comparar dichas propuestas con el método
de Zhang et al. (Zhang et al., 2014), el cual alcanza los mejores resultados de clasificacion entre los métodos
de seleccién de descriptores y compresién de la representacién de las imagenes, en el contexto de la categori-
zacién de objetos. Los experimentos se realizaron en el conjunto Caltech-101 (Fei-Fei et al., 2006), sobre una

computadora con un procesador Intel i7 con 3.6 GHz y 64GB RAM.

En los experimentos las imédgenes fueron representadas utilizando el esquema BoW, usando los descriptores
PHOW e histogramas espaciales como descriptores de las imégenes. Para construir el vocabulario visual se
utilizé una variante del algoritmo K-means (Elkan, 2003) con cuatro valores diferentes para K (K= 512, 1024,
2048 y 4096); estos vocabularios constituyen las lineas base de comparacién. Cada una de las lineas bases fue
procesada utilizando el método propuesto en (Zhang et al., 2014), asi como los métodos de ranking y filtrado
propuestos en este trabajo, MMM y FRM, con y sin utilizar el método de representacién propuesto, SWIR.
Posteriormente, nueve nuevos vocabularios fueron obtenidos seleccionando de las lineas bases 10 %, 20 %, ...,
90 %, de las palabras visuales con mejor ranking, respectivamente. Para definir el conjunto de entrenamiento y
prueba se siguié el protocolo propuesto en (Lazebnik et al., 2006); esto es, para el conjunto de entrenamiento se

tomaron aleatoriamente 30 imégenes por cada clase de objeto y para el conjunto de entrenamiento se tomaron

XIIT Congreso Nacional de Reconocimiento de Patrones (RECPAT 2015), Santiago de Cuba. 7



Rodriguez-Collada, M.; et al. | “Propuestas para el mejoramiento del enfoque BoW en la clasificacién de objetos”

| = MMM MMM + SWIR o FRM o FRM + SWIR o MI [Zhang et al., 2014]|
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Figura 1. Eficacia obtenida por cada método en la clasificacién del conjunto Caltech-101.

el resto de las imagenes de cada clase, limitadas por 50. Los vocabularios obtenidos fueron utilizados en la
tarea de clasificacién de objetos, empleando una optimizacién de SVM propuesta en (Vedaldi and Zisserman,

2011). La eficacia obtenida por cada método se muestra en la Figura 1.

Como puede notarse en la Figura 1, para cada valor de K usado en el experimento, nuestras propuestas
alcanzan los mejores resultados de clasificaciéon para los valores mas altos de compresion del vocabulario (10 y
20 %), siendo MMM el mejor método en este caso. Para el resto de los tamanos de filtrado nuestras propuestas
obtienen resultados comparables e incluso superiores en varios casos, que el método de Zhang et al. Zhang et al.
(2014). Adicionalmente, en casi todos los valores de K, la combinacién de los métodos MMM y FRM, aplicando

el método SWIR permite obtener los resultados mas altos de eficacia. Por lo tanto, podemos afirmar que tener
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en cuenta la distintividad y la representatividad de la palabras visuales en el proceso de representacién de las

iméagenes, permite aumentar la eficacia de los clasificadores.

Conclusiones

En este trabajo se han propuesto tres propiedades que permiten evaluar la habilidad de una palabra para
representar y distinguir a una clase de objeto. Adicionalmente, se propusieron medidas que permiten evaluar
cuantitativamente el grado de cumplimiento de las medidas comentadas, por parte de una palabra visual.
También se propusieron dos métodos de ranking y filtrado de vocabulario visual, que permiten obtener voca-
bularios més disintivo y representativo. Por tultimo, también se introdujo un nuevo método para representar
las imagenes a partir del vocabulario visual, teniendo en cuenta el poder distintivo de las palabras de dicho

vocabulario.

Los experimentos llevados a cabo sobre el conjunto Caltech-101 mostraron que usando palabras visuales mas
discriminativas y representativas es muy posible obtener vocabularios méas compactos y eficaces. Estos expe-
rimentos también mostraron que si se tiene en cuenta el valor descriptivo y distintivo de las palabras visuales
en el momento en que se construye el histograma de ocurrencias de dicha imagen se mejora la representacion

de las imégenes.

El trabajo futuro se centrara en definir un método que permita determinar de manera automatica el corte en

el vocabulario visual que maximiza le eficacia del clasificador.
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