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SINTESIS

La investigacion realizada en esta tesis esta relacionada con el reconocimiento automatico
de objetos en imagenes 2D. Se propone una representacion jerarquica de la escena,
combinando informacién visual y espacial, mediante piramides irregulares con atributos en
los vértices y en las aristas. De este modo, en los vértices son almacenados rasgos visuales
para representar la apariencia de las regiones de las imagenes segmentadas a diferentes
escalas. En las aristas se almacenan descriptores que representan las relaciones espaciales
y topoldgicas que existen entre las regiones adyacentes. A partir de esta representacion,
se proponen dos métodos de reconocimiento de objetos en escenarios simples y un método
de reconocimiento de objetos en escenarios complejos. El primer método plantea el
reconocimiento de clases de objetos como un problema de correspondencia de grafos, el
segundo enfoca el reconocimiento de objetos especificos como un problema de clasificacién
utilizando el paradigma de bolsa de palabras y el tercero, como un problema de
re-etiquetado relajado mediante Campos Aleatorios de Markov. Los experimentos se
realizaron sobre bases de datos de comparaciéon de dominio publico para mostrar los
beneficios de la representacion y los métodos propuestos. Los resultados obtenidos en este
trabajo de tesis contribuyen a la creacion de sistemas propios para la video-proteccion, la

recuperacion de imagenes por contenido, etc.
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INTRODUCCION

La meta dorada de la Visién por Computadora es poder narrar o describir lo que aparece
plasmado en las imagenes, de forma tal que una computadora sea capaz de procesar esta
informacion de la misma forma en que lo haria un humano, deseablemente a velocidades
superiores. En este caso entra a jugar el Reconocimiento Automatico de Objetos (como
una parte crucial en el andlisis de las escenas), que consiste en identificar instancias de
una categoria de objetos en una imagen. Se esta haciendo referencia en este trabajo al

reconocimiento de objetos tridimensionales en imagenes de dos dimensiones o 2D.

En [Dickinson 09] se define el objetivo del reconocimiento de objetos como la habilidad de:
(1) discriminar eficazmente cada objeto especifico (identificacién) o conjunto de objetos
(categorizacién) del resto de los objetos, materiales, texturas, etc; y (2) realizar esta
operaciéon sobre un rango de transformaciones que preserven la identidad de la imagen

retinal del objeto en cuestion (ej. posicién, tamano, pose, etc.).

Este tema ha sido objeto de investigacién por mds de cuatro décadas [Dickinson 09]
y ha sido también estudiado extensivamente en psicologia, neurociencia computacional
y ciencias cognitivas [Riesenhuber 00, DiCarlo 12]. El reconocimiento visual de objetos
en si mismo tiene una gran variedad de aplicaciones potenciales donde coinciden areas
de la Inteligencia Artificial y Recuperacién de Informacién, incluyendo, por ejemplo, la
recuperacion de imagenes por contenido, mineria de videos o identificacién de objetos

para robots moviles.

El reconocimiento de objetos es una habilidad que los humanos adquieren facilmente desde
la infancia. Con solo observar un objeto por un instante, una persona puede determinar
su identidad sin importar sus variaciones de pose, textura, color o deformaciones, incluso
ante oclusion. De hecho, los humanos son capaces de hacer generalizaciones a partir
de un conjunto reducido de objetos e incluso, reconocer objetos que nunca han visto.
No obstante, crear un sistema de visién que se acerque a las capacidades cognitivas de
las personas no solo es un problema abierto actualmente, sino que las tasas de eficacia

alcanzadas aun estan lejos de ser aceptables para problemas reales.



En esta drea de investigacion los esfuerzos han estado encaminados a desarrollar
representaciones y algoritmos que permitan reconocer objetos especificos o clases de
objetos en imagenes ante distintas condiciones. En un ambito limitado de objetos tales
como senales de transito, huellas digitales y rostros, los avances han sido sustanciales, pero
cuando se sale de los dominios especificos y se busca mas generalizacion, los resultados

alcanzados aun son insuficientes.

Uno de los problemas principales en la interpretacion de imagenes y en el reconocimiento
de objetos es que existe una baja variabilidad inter-clases (objetos de distintas clases son
muy similares) y una alta variabilidad intra-clase (objetos pertenecientes a la misma clase
son muy diferentes entre si), causada por varios factores como condiciones de iluminacién,
pose de los objetos, localizacién de la camara, oclusiones parciales y fondos no relacionados
con el objeto o ruidosos (Ver Figura 1). De hecho, en muchos casos la apariencia puede
resultar ambigua cuando el objeto se observa aisladamente, por lo que se hace necesario
modelar no solo la categoria de objetos, sino también sus relaciones con el contexto en
ocurrencias usuales. De manera muy general, el reconocimiento automético de objetos
debe seguir dos pasos fundamentales: (1) la extraccién de rasgos visuales de bajo nivel
y (2) la interpretacién de estos rasgos como conceptos de alto nivel. En la literatura,
la falta de correspondencia entre los rasgos de bajo nivel y los conceptos de alto nivel
es conocida como brecha semdntica [Tousch 12]. El vinculo entre rasgos de bajo nivel
(i.e. datos numéricos) y los metadatos seménticos, aunque natural para un ser humano,
estd lejos de ser obvio para una maquina. Aunque la brecha semantica es un problema que
aparece en multiples dominios cientificos, su influencia en la Visién por Computadoras es

particularmente significativa.

De manera general, el reconocimiento de objetos se puede dividir en dos grandes grupos
en cuanto a la forma de reconocimiento. Uno es el reconocimiento de objetos especificos,
que busca identificar un objeto en particular (ej. la Torre Eiffel, el rostro del Che, el carro
de Pepe) y la otra es la categorizaciéon de objetos, que pretende reconocer instancias de
una categoria pertenecientes a una misma clase conceptual (ej. edificios, tazas, carros,

tomates) [Grauman 11].

Desde el punto de vista computacional se han desarrollado métodos para dar solucién a
estas dos formas de reconocimiento. Para el caso del reconocimiento de objetos especificos,
los métodos més utilizados han sido los basados en representaciones globales de la imagen

y los que usan caracteristicas locales.

Las representaciones globales son aquellas que codifican la informacién de la imagen como
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Figura 1: Ejemplos de la dificultad en la clasificacién de objetos debido a la alta
variabilidad intraclase y la baja variabilidad interclase que se puede encontrar.

un todo (ej. secuencias de todos los pixeles de la imagen, histogramas que capturan la
distribucién global de caracteristicas de la imagen, etc.). Este tipo de representacion logra
capturar estructuras globales de las imagenes, pero falla en la clasificacién de conceptos
semanticos cuando hay oclusiones, cambios grandes del punto de vista o con objetos
deformables. Los enfoques que utilizan caracteristicas locales incluyen la deteccion de
puntos de interés en la imagen, la descripcién de cada punto y finalmente, la biisqueda de
coincidencias entre dos conjuntos de puntos que representan a dos imagenes, mediante la
correspondencia de estos conjuntos. Estos enfoques se encuentran entre los mas exitosos en
la actualidad en el reconocimiento de objetos especificos, pero esta representacién carece

de generalidad para la categorizarizacion de objetos.

Para el caso del reconocimiento de clases de objetos, los enfoques se pueden dividir en
los basados en ventanas (los cuales hacen una divisién regular de la imagen, sobre la cual
extraen rasgos y realizan operaciones de clasificacién) y los basados en partes. Ambos
enfoques utilizan descripciones similares a las descritas para el reconocimiento de objetos
especificos, pero las aplican de forma local en determinadas areas de la imagen y utilizan
cierta distribucion espacial de las mismas. Uno de los enfoques mas populares en esta
rama es la bolsa de palabras visuales [Csurka 04, Sivic 03], que utiliza un vocabulario
visual creado a partir de puntos de interés o de un muestreo denso de parches regulares
de la imagen (rejilla regular). Muchos de los métodos mds eficaces en reconocimiento

de objetos utilizan este tipo de representacién [Fei-Fei 04, Everingham 08], no obstante,



la creacion de vocabularios visuales 6ptimos ain es un tema de estudio abierto. Los
enfoques basados en partes intentan crear modelos de los objetos basados en sus partes
y sus relaciones espaciales, pero usualmente los objetos y sus partes estdn delimitados

por regiones rectangulares (més conocidas por su término en inglés bounding boxes).

No obstante, una region rectangular que delimite un objeto no constituye una forma

suficientemente efectiva de localizacion y representacion de los mismos para muchas tareas.

Aunque la segmentacion de la imagen en regiones irregulares parece ser un proceso mas
parecido a lo que hacen los humanos al interpretar una escena, la segmentacién automatica
de imagenes basada en apariencia aun presenta problemas para separar eficazmente un
objeto del fondo. Es por esto que la mayoria de los enfoques mencionados anteriormente
no utilizan segmentaciones irregulares en su proceso de reconocimiento. En los ultimos
10 anos, desde que Viola y Jones [Viola 04] popularizaron las ventanas deslizantes,
la clasificacion basada en una representaciéon densa de ventanas ha predominado en
las competencias internacionales de deteccién y clasificacién de objetos. Aunque estos
métodos son apropiados para el reconocimiento en un contexto amplio (ej. etiquetar una
escena en cuanto a si contiene personas o muebles), la ausencia de segmentacién no permite
la localizacion de objetos individuales que pudieran apuntar a un contexto mas especifico.
De hecho, los contextos en los cuales los objetos difieren en cuanto a forma y no en
apariencia, no pueden ser modelados sin segmentacién. Ademds, cuando la identidad de
un objeto es ambigua es importante tener en cuenta las pistas contextuales ofrecidas por

objetos cercanos [Dickinson 09, Galleguillos 10].

Por un tiempo, los avances en cuanto al reconocimiento utilizando el paradigma de
segmentacion disminuyeron, con variaciones menores de las mismas ideas dominantes,
y los desempenos se estancaron alrededor del 40 % de eficacia de reconocimiento en la
competencia Pascal VOC (Visual Object Challenge) del 2011 [Everingham 11] y del 2012
[Everingham 12], una de las competencias internacionales mas reconocidas en este ambito.
No obstante, nuevos enfoques e investigaciones han mostrado perspectivas promisorias en
esta drea, y los algoritmos de detecciéon de objetos mas recientes han abandonado las
ventanas deslizantes y han incluido la segmentacion de la imagen entre los pasos de la
deteccién. De hecho, los tres ganadores de la competencia ILSVRC2013 (ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge 2013) [Russakovsky 14] en la categoria de deteccién
de objetos utilizan segmentacion en lugar de ventanas deslizantes para generar posibles

localizaciones de los objetos que se buscan.

Con el objetivo de mejorar las representaciones basadas en segmentacion, se ha propuesto

mayormente la utilizacion de diferentes segmentaciones para una misma imagen, de



forma que se contrarresten los problemas inherentes a una segmentacion unica, y realizar
las tareas de reconocimiento de objetos sobre o combinando estas representaciones. En
[Pantofaru 08] se expone la idea de que la utilizacion de una jerarquia de segmentaciones
proporciona miultiples oportunidades para descubrir los bordes de los objetos y para crear

regiones apropiadas para obtener rasgos distintivos.

Otro aspecto a considerar para abordar el problema de la brecha semantica, es cémo
tener en cuenta el contexto de cada objeto o region de la imagen. En este sentido,
en [Markman 00] se expone que las relaciones estructurales entre los componentes de
la imagen juegan un rol fundamental en el proceso de interpretacién de las mismas
que realizan los humanos. En el area de Vision por Computadora muchos enfoques
de reconocimiento de objetos han explotado las relaciones semanticas definidas en
[Biederman 72]. Estas son el contexto semantico (la probabilidad de co-ocurrencia de los
objetos), el contexto espacial (la posicion relativa entre los objetos) y el contexto de escala

(el tamano relativo entre los objetos).

Ademés de los aspectos antes mencionados, en [Dickinson 09] se resumen algunos
principios importantes para el reconocimiento de objetos que emergieron en la década
de los '70, de los cuales muchos estan siendo descubiertos nuevamente y retomados en la

actualidad para abordar el problema de la brecha semantica. Estos son:

1. la importancia de la forma (contornos) en la definicién de categorias de objetos;

2. la necesidad de representaciones distribuidas compuestas por partes y sus relaciones,
para soportar la articulaciéon de los objetos y para facilitar el reconocimiento de

objetos ocluidos;

3. la necesidad de representaciones jerarquicas, incluidas las jerarquias parte/todo y

las jerarquias de abstraccion;

4. la necesidad de estructuras variables (i.e. la cantidad de partes y sus identidades

pueden variar entre ejemplares de una misma categoria).

Existen aplicaciones de reconocimiento visual de objetos en las cuales se combinan
enfoques de reconocimiento de objetos en escenarios simples (solo hay un objeto de interés
en una imagen) y de objetos en escenarios mas complejos (como imégenes naturales donde
interactian varios objetos a la vez), para obtener una mayor eficacia en la comprension
de la escena. Por ejemplo, en el seguimiento de objetos en video, una vez aplicado
el método de substraccion de fondo para la deteccion de regiones de movimiento, las
regiones obtenidas en los primeros fotogramas se consideran objetos simples a los cuales

es necesario asignar un concepto semantico. Sin embargo, cuando ocurren problemas de



oclusion entre regiones en movimiento, el algoritmo de deteccion de movimiento devuelve
objetos complejos (formado por subregiones de objetos simples), que es necesario separar
en subregiones con sus correspondientes conceptos semanticos. Esto se puede observar en
la Figura 2. En este sentido, seria conveniente contar con una representacioén jerarquica
(multiresolucion) de las regiones, que permita tanto la clasificacién de objetos en escenarios
simples como de objetos en escenarios mas complejos y que al mismo tiempo permita
encontrar la correspondencia entre los objetos reconocidos en el fotograma anterior con los
objetos reconocidos en el fotograma actual. Con esto se podria garantizar la consistencia

en el seguimiento automatico cuando ocurren oclusiones.

e :
. .

Figura 2: Ejemplo de oclusién en el seguimiento de objetos en video. a) Fotograma
original, b) regién unica en movimiento (luego de detectar regiones en movimiento), c)
segmentacion y etiquetado de las regiones. (Imégenes tomadas de [Conte 06])

Teniendo en cuenta todos los aspectos descritos anteriormente, se plantea como problema
de investigacién que los métodos de reconocimiento automatico de objetos utilizan
descripciones de bajo nivel atin insuficientes para realizar con mayor eficacia la vinculacion

de estas representaciones con sus clases conceptuales.

Para abordar este problema, se establece como objetivo general de esta investigacion
desarrollar algoritmos de reconocimiento de objetos, que incorporen las relaciones
espaciales y jerarquicas (multiresolucién) presentes en las descripciones de las imagenes,
de manera que se logre un aumento de la eficacia.

Para dar cumplimiento a este objetivo se plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Proponer una representacién de las iméagenes basada en regiones irregulares, que
incorpore informacion jerarquica y espacial entre las mismas.

2. Desarrollar métodos de reconocimiento de objetos en escenarios simples que utilicen
la representacién propuesta y que sean mas eficaces que los métodos existentes en
la literatura.

3. Desarrollar métodos de reconocimiento de objetos en escenarios complejos mediante
la representacién propuesta y que sean mas eficaces que los métodos existentes en

la literatura.



Se propone como hipétesis de esta investigacion que si, sobre la base de una segmentacién
jerarquica de la imagen, cada region es descrita por sus rasgos visuales y se le incorpora
informacion proveniente de sus relaciones espaciales y jerarquicas con otras regiones,
asi como el contexto espacial definido por las relaciones padre-hijo en la jerarquia, es
posible incrementar la eficacia que se reporta en el estado del arte para los métodos de

reconocimiento de objetos.

Para dar cumplimiento a los objetivos y demostrar la hipotesis planteada se definen las

siguientes tareas:

1. Estudiar el estado actual de los algoritmos computacionales de reconocimiento de
objetos, especificamente los basados en segmentaciones irregulares, los que hacen uso
de las relaciones espaciales, asi como los que utilizan representaciones jerarquicas,
para identificar ventajas y desventajas de cada uno al enfrentar el problema de la

brecha semantica.

2. Proponer una representacion de las imagenes basada en segmentacion que permita

codificar las relaciones espaciales y jerarquicas de las regiones que la componen.

3. Desarrollar métodos de reconocimiento de objetos en escenarios simples que utilicen

la representacién propuesta.

4. Desarrollar métodos de reconocimiento de objetos en escenarios complejos que

utilicen la representacién propuesta.

5. Realizar experimentos que permitan comparar los resultados de los métodos
propuestos de reconocimiento de objetos en escenarios simples y objetos en
escenarios complejos con otros métodos existentes en la literatura, utilizando bases

de datos internacionales.

Los métodos de investigacion empleados en este trabajo se especifican a continuacién.
En un primer paso, el método légico inductivo-deductivo fue empleado al realizar un
estudio del estado actual de los algoritmos computacionales de reconocimiento de objetos,
que permitié obtener un conocimiento general de los problemas que afectan la eficacia de
estos y proponer una hipétesis de partida para darle solucién a las deficiencias detectadas.
El método general hipotético-deductivo, guiado por la observacion de las problematicas
detectadas, permitié la elaboracion de la hipétesis central de la investigacion, asi como el
planteamiento de nuevas lineas de trabajo. Todo esto, apoyado por el método historico-
l6gico y el dialéctico, que se evidencia en el estudio critico de trabajos anteriores, asi como

su uso como punto de referencia y comparacion de los resultados alcanzados.



Dado que el problema detectado consta de varios sub-problemas a resolver, se utilizo el
método analitico-sintético para descomponerlo en partes (el problema de la representacién
de la imagen y el problema de los métodos que vinculen la representaciéon con sus clases
conceptuales) de forma que se puedan estudiar dichas partes por separado, buscando

soluciones parciales que se sintetizan posteriormente en las soluciones propuestas.

Los métodos matematicos algebraicos y aritméticos permitieron formalizar las expresiones

utilizadas en los nuevos métodos de reconocimiento de objetos.

Mediante el método empirico experimental se comprueban y fundamentan los estudios
comparativos entre distintos métodos de reconocimiento de objetos, apoyado por el
método de la comparacion-clasificacion que fue utilizado en el anélisis de los resultados
experimentales de las propuestas, asi como en su comparacién con los resultados previos
de la literatura. Con la presentacion y discusién de los resultados en ambitos cientificos

se pone de manifiesto el método empirico coloquial.

La principal novedad cientifica de este trabajo radica en una nueva representacion para
las imagenes, que codifica informacién visual, espacial y jerarquica, y que fue aplicada en
dos escenarios diferentes y para distintas tareas de reconocimiento de objetos, obteniendo
resultados superiores a los encontrados en la literatura. La novedad se puede resumir en:

1. Una nueva combinacion de atributos visuales y espaciales para una representacion
de imagenes basada en piramides irregulares.

2. Un nuevo método de reconocimiento de clases de objetos basado en correspondencia
de grafos combinando informacién visual y espacial, que logra eficacias superiores
que otros métodos del estado del arte.

3. Un nuevo método de reconocimiento de objetos especificos basado en bolsa de
subgrafos frecuentes, que logra eficacias superiores que otros métodos del estado
del arte.

4. Un nuevo método de reconocimiento de objetos basado en re-etiquetado y
segmentacion simultaneos de imagenes utilizando informacion espacial y jerarquica,
mas efectivo que los métodos de etiquetado basicos y que otros métodos del estado

del arte.

Los principales resultados tedricos y practicos que se han obtenido han
sido publicados en revistas de impacto referenciadas en la Web of Science
[Morales-Gonzdlez 13a, Morales-Gonzélez 14], en conferencias de alto prestigio
internacional (referenciadas en Scopus) [Morales-Gonzdlez 10a, Morales-Gonzélez 12,
Acosta-Mendoza 12b, Morales-Gonzélez 13b], en un taller [Morales-Gonzalez 10b], en



un reporte técnico [Morales-Gonzélez 09], y tributaron a los resultados obtenidos en un

trabajo de diploma de Licenciatura en Ciencias de la Computacién [Hernandez-Saura 13].

La significacion practica de este trabajo viene dada en primer lugar, por el uso de los
métodos propuestos en el desarrollo de sistemas propios que precisen el reconocimiento
de objetos en imagenes o videos. Las aplicaciones que utilizan reconocimiento de objetos
son muy costosas, ademas de estar limitadas en muchos casos a dominios especificos.
Una de las aplicaciones mas interesantes del reconocimiento de objetos para Cuba es en
la videovigilancia. Precisamente, por la importancia de este campo para la defensa y el
orden interior de cualquier pais, gran parte de los sistemas de videovigilancia no aparecen
libremente disponibles en el mercado. Para validar la aplicabilidad de los resultados de
esta tesis en situaciones reales, se realizaron pruebas en videos provenientes de camaras de
videovigilancia ubicadas en calles de Cuba, lo cual fue el resultado del trabajo de diploma
mencionado previamente [Herndndez-Saura 13]. Algunos detalles sobre estas pruebas se

pueden consultar en el Anexo 2.

Este trabajo se encuentra estructurado en cuatro capitulos. En el primer capitulo
se analizan incialmente algunos estudios de Psicologia Cognitiva que muestran
descubrimientos o teorias sobre cémo funciona la percepciéon visual humana. Estas
brindan pistas importantes sobre las estrategias a seguir en el desarrollo de métodos
computacionales de reconocimiento de objetos, y en especial, de las propuestas hechas en
este trabajo. Luego se presenta un estudio de los métodos de reconocimiento de objetos
existentes, haciendo especial énfasis en los basados en segmentacién, en los que usan
relaciones espaciales y los que emplean estructuras jerarquicas, de manera que se puedan
comprender las problemaéticas existentes y las soluciones que se proponen. En el Capitulo
2 se describe la representacion propuesta, se brinda una breve panoramica sobre la teoria
de las piramides irregulares y posteriormente se describe como estas seran utilizadas en
la representacién de las imédgenes. En el Capitulo 3 se describen dos nuevos métodos
para el reconocimiento de objetos en escenarios simples que utilizan la representacion
propuesta, explotandola segin la tarea que se desea resolver. Ambos métodos se evaliian
y comparan con los existentes en la actualidad, mostrando eficacias superiores, y se resalta
la utilidad de cada uno para distintas tareas de reconocimiento de objetos. El Capitulo 4
describe un método de reconocimiento de objetos en escenarios complejos, el cual también
utiliza la representacién propuesta, adaptando su uso para esta nueva situacion. Luego
el método es extendido para ser tolerante a los problemas de la segmentacion inicial.
Ambos métodos son evaluados y se pone de manifiesto las ventajas de la combinacion

de la informacion visual, espacial y jerarquica al obtener resultados superiores ante otros



métodos del estado del arte. Finalmente se llega a las conclusiones y recomendaciones de
la investigacién realizada, se listan las referencias bibliogréaficas utilizadas, se incluyen los

glosarios de acréonimos y términos, y los anexos que complementan el trabajo presentado.
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Capitulo 1

EL RECONOCIMIENTO DE OBJETOS
DESDE LOS PUNTOS DE VISTA
COGNITIVO Y COMPUTACIONAL

En este capitulo se ofrece una sintesis sobre los estudios realizados en el campo del
reconocimiento visual de objetos, tanto desde el punto de vista cognitivo como el
computacional. Los estudios de la Psicologia Cognitiva relacionados con la percepcion
humana han servido en muchos casos como base e inspiraciéon para modelaciones
computacionales del problema, y aunque se ha establecido que la maquina no debe
necesariamente imitar al humano, algunos investigaciones apoyan que aspectos que se
tienen en cuenta en la percepcién humana son ttiles también en el reconocimiento
automatico de objetos. Para ilustrar este punto y para proporcionar un marco de referencia
que permita interpretar las soluciones dadas a los problemas que se han planteado, se hace
una panoramica de los algoritmos de reconocimiento de objetos basados en segmentacion,
la utilizacién de relaciones espaciales en los mismos y el empleo de estructuras jerarquicas

en el analisis.

1.1. Estudios de la Psicologia Cognitiva sobre el

reconocimiento visual de objetos

Para poder instruir a una computadora sobre como reconocer un objeto seria de mucha
utilidad lograr comprender como funciona el reconocimiento de objetos, es decir, entender
c6mo un sistema visual (ya sea biolégico o sintético) puede tomar una entrada visual y

reportar las identidades o categorias de los objetos en la escena.

Atn no se comprende cémo el cerebro construye la representacion neuronal que soporta el
reconocimiento de objetos y muchas ideas diferentes han sido sugeridas para acercarse a

esta cuestién. Los estudios psicolégicos han permitido obtener pistas de como los humanos
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realizan el reconocimiento visual de objetos y la interpretacién de las imagenes. Uno de
las primeras y més prominentes investigaciones al respecto fue llevada a cabo por Max
Wertheimer, dando origen a la teoria Gestalt [Wertheimer 23]. Gestalt es una palabra
alemana que significa forma o silueta y de acuerdo con esta teoria los humanos y los
animales imponen cierta organizacién en sus percepciones sensoriales. En esta teoria
se identificaron varios principios organizacionales que aparentemente son usados en el
sistema visual humano. A continuacién se muestran algunos ejemplos de estos principios

de organizacion perceptual:

1. Proximidad: Patrones formados por grupos de puntos idénticos parecen ser

organizados mediante la agrupacion de puntos mas cercanos.

2. Semejanza: La mente agrupa los elementos similares en una entidad. La semejanza

depende de la forma, el tamano, el color y otros aspectos visuales de los elementos.

3. Cierre: Existe una tendencia a percibir formas cerradas en lugar de contornos

abiertos o discontinuos.

4. Continuidad: Los detalles que mantienen un patrén o direccién tienden a agruparse
juntos, como parte de un modelo. Es decir, percibir elementos continuos aunque

estén interrumpidos entre si.

Wertheimer defendié la idea de que la organizacion perceptual es un proceso que ocurre
de arriba hacia abajo, y que el agrupamiento es guiado por las caracteristicas del objeto

percibido como un todo.

Gibson presenté una teoria psicolégica de la percepcion [Gibson 50|, basada
principalmente en gradientes de textura y flujos visuales y sugirié que la percepcion del
mundo visual podia ser dividido en la percepcién del mundo espacial y la percepcion de

los objetos.

En [Humphreys 89] se realizé un estudio psicoldgico para analizar el tiempo de respuesta y
la efectividad del reconocimiento en imagenes que eran presentadas por corto tiempo a los
sujetos investigados. También les eran presentadas pistas visuales o méscaras relacionadas
con la imagen mostrada y se encontré que cuando estas pistas eran presentadas antes que
la imagen, se interactuaba con el procesamiento visual de bajo nivel, mientras que cuando
se presentaban después, se interactuaba con procesos de nivel superior. Posteriormente
realizo un estudio neuropsicolégico en pacientes que habian sufrido algtin tipo de lesion
cerebral. Estos experimentos arrojaron conclusiones en el sentido de que los niveles mas
bajos del sistema visual humano contienen muchos canales separados (o médulos) y que

los resultados de estos canales son integrados por los niveles superiores del sistema.
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En [Johnson 80] se plantea que para resolver una tarea de reconocimiento, el sujeto debe
utilizar cierta representacion neuronal interna de la escena visual, para poder tomar una
decisién del tipo 7;El objeto A esta presente o no en la imagen?”. Ellos sugieren que,
computacionalmente, el cerebro debe aplicar una funcién de decisién para dividir un
espacio de representacién neuronal subyacente en regiones donde el objeto A esta presente

y en regiones donde no esta (una funcién por cada objeto a reportar potencialmente).

Por otra parte, [Lowe 85| planteé que los humanos pueden detectar inmediatamente
relaciones como colinearidad, paralelismo, conectividad y patrones repetitivos entre
elementos de una imagen. Aseverd también que la similitud entre dos grupos de objetos
no es igual a la suma de las similitudes entre los objetos individuales. En un estudio
mas reciente que investigd como la estructura y la correspondencia influencian la
percepcion de similitud [Markman 00], concluyeron que las relaciones estructurales entre
las componentes de la imagen juegan un rol central en el proceso humano de comparacion

por similitud.

Las primeras investigaciones en el campo vision por computadora hicieron uso de lo que
se conocia sobre 6ptica geométrica y el proceso de formacion de las imagenes, pero no
tenfan un basamento en estudios psicologicos de la retina y el cerebro. No obstante, en
1963 Roberts desarrollé un sistema que reconocia cubos, cunas y prismas hexagonales,
para lo cual reconoci6 haberse basado en el trabajo de Gibson (1950) sobre la psicologia

de la percepcién [Roberts 63].

En 1980 Marr y Hildreth propusieron un enfoque que es conocido como el paradigma
de Marr u dptica inversa [Marr 80]. Se realizé un estudio de los procesos matematicos
realizados en los mecanismos biolégicos, aunque no se sugirié que un sistema de visiéon por
computadora debiera imitar necesariamente los mecanismos neuronales. En particular, se
concluy6 que el sistema visual humano detecta bordes y contornos a partir de una version
de la imagen procesada primero con un filtro Gaussiano (suavizada) y luego con un filtro
Laplaciano. Marr también planted que existen distintos niveles de comprension en la vision

y que es necesario entender cada uno de estos niveles.

Algunos estudios mas recientes han mostrado que en la vision natural, el proceso
preatentivo divide una entrada visual en objetos primitivos, en lugar de en objetos
bien definidos [Olson 01]. En [Dickinson 09] se plantean algunos principios basados en
un estudio de la literatura especializada, sobre como podria el sistema visual ventral crear
buenas representaciones. Sugieren que, con respecto al problema global de reconocimiento

de objetos, la estrategia computacional no necesita abordar el problema como un todo,
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sino ir desenredando la identidad de cada objeto en una serie de pasos sucesivos. De
hecho, las neuronas de tipo V1 en una vecindad local solo “ven” el mundo a través de una
apertura pequefia (no pueden ver objetos completos), pero pueden realizar operaciones
para discriminar sobre la informacion que reciben como entrada. Las neuronas de tipo V2
pueden hacer lo mismo sobre las entradas que reciben de las V1, y asi sucesivamente. Los
autores sugieren que los algoritmos de reconocimiento de objetos mas fructiferos seran
aquellos que puedan ser aplicados local, iterativa y jerarquicamente por un sistema visual
(natural o artificial) en cada etapa de procesamiento. En [Tsotsos 88] se muestra que
una representacion jerarquica interna y un procesamiento jerarquico son los enfoques més
confiables para lidiar con las restricciones de espacio y desempeno observados en sistemas
humanos. De hecho, Tsotsos concluydé que, ademés de un procesamiento paralelo del
espacio, una organizacion jerarquica esta entre los rasgos mas importantes de los sistemas

visuales humanos.

1.2. Enfoques computacionales para el

reconocimiento de objetos

Desde el punto de vista computacional, son innumerables los intentos realizados por la
comunidad cientifica por dotar a las maquinas de un sistema de percepcién parecido al
de los humanos. Basicamente, una computadora “percibe” una imagen como una matriz
de numeros y las herramientas matematicas y algoritmos desarrollados para procesarla
no son mas que un intento por lograr una interpretacion de la imagen como lo haria
una persona. Desafortunadamente, es muy poco lo que se conoce sobre como el cerebro
humano realiza esta tarea y los enfoques desarrollados por la comunidad de Visiéon por

Computadora estan lejos de lograr la efectividad deseada.

Uno de los primeros trabajos estrechamente relacionado con la deteccion y reconocimiento
de objetos fue propuesto por [Duygulu 02]. En este trabajo los autores enfocan el problema
de reconocimiento como el proceso de asignar palabras a segmentos de la imagen,
considerando esta tarea como una traduccién de un lenguaje (palabras en inglés) a otro

(palabras visuales o regiones).

El reconocimiento de objetos, como rama de investigacion, ha tenido un desarrollo vasto,
explorandose un sinntmero de variantes que apuntan a posibles soluciones. La forma en

que se aborda esta tarea tiene distintos puntos de vista, como son:

1. La forma de reconocimiento.
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La forma de analizar la imagen.
Los rasgos visuales para describir la imagen.
Los rasgos semanticos para describir la imagen.

La representacion de la imagen.

AN ol I

Enfoques de clasificacion.

La descomposicion de cada uno de estos puntos de vista se muestra en la Figura 1.1 usando
una taxonomia para una mejor comprension. Aqui se pueden observar, de forma muy
general, distintos aspectos que se tienen en cuenta a la hora de comenzar a investigar en el
problema del reconocimiento de objetos. La secuencia de flechas verticales denota el orden
en que cada uno de los pasos debe ser analizado al abordar una tarea de reconocimiento
de objetos, y el despliegue de cada paso hacia la derecha indica variantes generales de

cada uno, las cuales son a su vez lineas de investigaciéon muy amplias.

Lo primero que se debe determinar es la forma de reconocimiento que se quiere abordar,
que puede ser el reconocimiento de instancias de objetos especificos, o categorizacion
de objetos. Posteriormente se debe establecer la forma en que seran analizadas las
imédgenes. Una variante es el analisis global de las mismas, por ejemplo, la utilizacion
de un vector formado por las intensidades de todos los pixeles de la imagen sobre el
que se realizan operaciones de reduccion de dimensionalidad y luego se comparan dichos
vectores. Otra alternativa de esta modalidad es la utilizacion de una descripcién holistica
de la imagen basada en la distribucion de los valores de los pixeles de la imagen, creando
un histograma que puede representar distribuciones de color, de intensidades o de salidas
de filtros aplicados a la imagen, entre otras variantes. La mayoria de los métodos que
usan estas representaciones se basan en una comparacién entre las imagenes enteras o
ventanas enteras, lo cual es apropiado para capturar estructuras globales de los objetos
pero no funcionan bien ante oclusiones, cambios grandes del punto de vista o con objetos

deformables [Grauman 11].

La variante de analizar las imagenes por vecindades locales puede lograrse a través de
divisiones regulares del espacio de la imagenes, como son las representaciones basadas en
ventanas o parches. Detalles sobre esta variante se brindan en la seccién 1.2.1. La opcién
de analizar la imagen mediante regiones irregulares serd abordada en més detalle en la

seccién 1.2.2.

Una vez que se decida como se realizara el andlisis de la imagen, se deben seleccionar

los rasgos visuales (o de bajo nivel) que seran empleados en la descripcién de la imagen
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Figura 1.1: Taxonomia de las distintas ramas o atributos que caracterizan el
reconocimiento de objetos.

entera o de las regiones. Estos rasgos pueden estar dirigidos a codificar el color, la textura

o la forma, segun la aplicacién y el tipo de objeto con que se trate.

Pudiera decidirse utilizar luego algunos tipos de rasgos de corte mas seméntico, que

18



intentan anadir informacién de mas alto nivel a las descripciones visuales basicas. Estos
son, las relaciones espaciales entre regiones o entre rasgos visuales y rasgos que incluyan
informacion del contexto, para ayudar a desambiguar la identidad o categoria de los
objetos. Las jerarquias de partes y las gramaticas visuales introducen una descomposicion
de las imagenes en partes y sus relaciones semanticas, como relaciones de herencia, de

agregacion o descomposicion.

Las representaciones de los rasgos y sus relaciones pueden ser variadas, entre ellas se
encuentran los vectores de rasgos, la cual es una de las mas populares por la posibilidad
de disponer de un conjunto muy amplio de herramientas que funcionan en espacios
vectoriales. En el caso de los enfoques que utilizan puntos caracteristicos, se pueden
generalizar con una secuencia de pasos que incluye la deteccion de puntos de interés en
la imagen, la descripciéon de cada punto y finalmente la bisqueda de coincidencias entre
dos conjuntos de puntos que representan a dos imagenes, mediante la correspondencia
de estos conjuntos [Fischler 81, Liao 12]. Algunos enfoques anaden un paso adicional que
consiste en la verificacién de la consistencia geométrica de los puntos que coincidieron en
cada comparacion de imégenes. Los descriptores locales méas utilizados actualmente son el
SIFT [Lowe 04]) y el SURF [Bay 08]. Estos enfoques se encuentran entre los mas exitosos
en la actualidad en el reconocimiento de objetos especificos, pero esta representacion
carece de generalidad para la categorizarizacion de objetos. Las caracteristicas de las

representaciones basadas en grafos se detallan en la seccién 1.2.3.

El ultimo paso en un esquema general de reconocimiento de objetos es el enfoque de
clasificacion que se utilizara. Este puede ser utilizando clasificadores supervisados clasicos
(ej. SVM, el clasificador bayesiano simple, Random Forest, etc.)[Caruana 08| para las
representaciones de rasgos vectoriales. Para el caso que no se usen rasgos vectoriales, se
pueden establecer correspondencias entre elementos (ej. correspondencia de grafos o de
puntos caracteristicos). Los modelos basados en partes es otro enfoque de clasificacién
que crea modelos de los objetos basados en sus partes y sus relaciones espaciales. Un
ejemplo de esto es el Modelo de Constelacién [Fergus 03], que es un modelo conectado
completamente y expresa relaciones entre cualquier par de partes. Otras variantes son
el Modelo de Estrella y el Modelo de Arbol (entre otros) que exploran otros tipos de
conexiones entre las partes. Otra variante en este sentido es el modelo deformable basado
en partes [Felzenszwalb 13], el cual combina una plantilla global de los objetos, detectada
en una escala amplia de la imagen, con un modelo basado en partes en forma de estrella
detectado a una escala mas pequena. Estos métodos son mayormente utilizados en la

deteccién de clases de objetos.
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Dado el analisis realizado anteriormente de los estudios sobre la percepcion humana, en
este trabajo se decidié abordar el enfoque de segmentacion como forma de analizar la
imagen y la utilizacién de relaciones espaciales y jerarquicas como forma de anadir rasgos
semanticos. La seleccion del enfoque de segmentacion viene apoyada por los estudios
cognitivos realizados, por ejemplo, la teoria de Gestalt, que hace especial énfasis en la
forma y contorno de los objetos. Los principios de continuidad, proximidad, semejanza y
cierre son practicamente inherentes al funcionamiento de los algoritmos de segmentacién
(Ver Seccién 1.1). El empleo de la informacién espacial en una escena ha sido valorado
en los estudios de psicologia cognitiva mencionados anteriormente, sobre todo para
proporcionar estructura y contexto a los objetos, asi como desambiguar su identidad.
Los enfoques jerarquicos también son adecuados para los principios Gestalt tales como
proximidad y continuidad [Pizlo 01], ademés de que su relacién con la forma de percepcién
del sistema visual humano también fue apoyada por otros trabajos descritos en la Seccion

1.1, por ejemplo [Humphreys 89, Tsotsos 88, Dickinson 09].

Es por esto que, a falta de espacio y con el animo de que el andlisis gire en torno a las
propuestas presentadas en este trabajo de tesis, se brindara una breve explicacién sobre
los métodos basados en ventanas, pero la discusién fundamental se centrard en el estudio
de trabajos relacionados con enfoques que utilizan segmentacion, relaciones espaciales y

estructuras jerarquicas.

1.2.1. Reconocimiento de objetos basado en ventanas

Los enfoques basados en ventanas crean ventanas locales de las cuales extraen histogramas
de color, intensidades y gradientes de intensidad, entre otros. Una opcién es concatenar
dichos histogramas, con lo que se conserva cierta distribucién espacial de rasgos localmente
desordenados [Lazebnik 06, Shahiduzzaman 10]. Otra variante es la deteccién de objetos
mediante ventanas deslizantes, con las cuales se realiza un recorrido exhaustivo en el
espacio de la imagen, buscando la porcién de la misma que maximice la respuesta del

clasificador que se emplee [Viola 04, Feng 11, Zhang 12].

Un enfoque diferente es la extraccion de caracteristicas locales (como SIFT [Lowe 04])),
pero en lugar de hacerlo sobre puntos de interés detectados, se hace un muestreo denso
de la imagen, que implica crear una rejilla regular donde se extrae un descriptor por cada
parche de la misma. Usualmente se utilizan rejillas a distintas escalas. Uno de los enfoques
méas populares en esta rama es la bolsa de palabras visuales [Csurka 04, Zagoris 11], que

utiliza un vocabulario visual creado a partir de la cuantizacién del espacio de rasgos
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locales, y se establece una correspondencia de cada descriptor a un token discreto (palabra
visual) que representa el grupo al que pertenece dicho descriptor. El paso siguiente es
almacenar la frecuencia de ocurrencia de las palabras visuales que existen en cada imagen
utilizando un histograma, con lo cual se traduce un conjunto (usualmente muy grande)
de descriptores de alta dimensionalidad a un solo vector disperso de dimensionalidad fija
para todas las imagenes. Esto permite el uso de algoritmos de clasificacién que asumen
por defecto que el espacio de entrada es vectorial. Muchos de los métodos mas eficaces en
reconocimiento de objetos utilizan este tipo de representacién [Fei-Fei 04, Everingham 08],
no obstante, la creacién de vocabularios visuales 6ptimos aun es un tema de estudio

abierto.

Los modelos basados en partes [Felzenszwalb 13] también utilizan ventanas deslizantes
como forma de analizar la imagen, pero imponen restricciones de vecindad a las posibles
localizaciones de las partes (representadas por ventanas) de los objetos modelados, por
lo que no se busca exhaustivamente en toda la imagen, sino solo en las vecindades en las

que las partes pueden aparecer.

Coémo ya se ha mencionado anteriormente, estos métodos basados en regiones regulares
son los mas populares actualmente y en muchos casos presentan muy buenos resultados,
pero el éxito viene dado en gran medida para el reconocimiento de clases de objetos
que pueden ser enmarcados en formas rectangulares, (i.e, rostros, carros, peatones). Los
resultados para tipos de objetos mas generales ain estan lejos de ser buenos. Para el caso

en que los bounding boxes no cubren bien un objeto, los enfoques basados en ventanas

deslizantes tienen mas problemas para distinguir entre los objetos en primer plano y los
de fondo. Un ejemplo de esto puede ser observado en la Figura 1.2. Ademads, en estos
enfoques quedan practicamente descartados rasgos discriminantes, como la forma de los
objetos, y las relaciones espaciales que se establecen entre ellos también estan limitadas a

los contornos de los bounding boxes. Por otro lado, la busqueda exhaustiva en el espacio

de la imagen impone restricciones sobre el tipo de procesamiento que puede ser ejecutado

en cada ubicacién.

1.2.2. Reconocimiento de objetos basado en segmentacion

El objetivo fundamental de los enfoques de segmentacién para el reconocimiento de objetos
es la agrupacion de informacion visual, es decir, agrupar pixeles de la imagen en entidades

de tamafo creciente y de un significado semantico.
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Figura 1.2: Formas de delimitar un objeto en la imagen. a) Imagen original, b) el perro es
delimitado por su bounding box, donde se puede notar que se incluyen regiones de fondo,
c) el perro es delimitado por un posible resultado de segmentacion de la imagen.

La segmentacién de una imagen es definida en [Gonzilez 03] como el proceso que

particiona la regién total de la imagen R en n subregiones, Ry, Rs, ..., R, tal que:
1. U", R =R.
2. R; es una regién conectada, i = 1,2, ....n.
3. Ri(R; =0 paratodaiy j,i#j.
4. P(R;) =TRUE parai=1,2,...,n.
5. P(R;\URj) = FALSE para cualquier par de regiones adyacentes R; y R; .

En esta definicién P(R;) es un predicado légico definido sobre los puntos del conjunto R;
y () es el conjunto vacio. P(R;) representa las propiedades que deben ser satisfechas por
los pixeles de una regién segmentada (ej. P(R;) = TRUFE si todos los pixeles en R; tienen

el mismo nivel de gris).

En la concepcion inicial del reconocimiento de objetos, la segmentacién de la imagen era
vista como un paso de preprocesamiento necesario [Marr 82]. Con el éxito posterior de
los métodos basados en apariencia, los cuales obtenian buenos resultados sin necesidad
de una segmentacion previa, los métodos basados en segmentacién y en apariencia se
dividieron en dos areas. En la actualidad, no obstante, estas areas estan convergiendo
nuevamente, debido al creciente conocimiento de que el reconocimiento y la segmentacién
son procesos entrelazados en el cerebro humano [Peterson 94, Vecera 98] y que los
resultados intermedios del reconocimiento pueden ser utilizados para guiar un proceso

de segmentacion.
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Los métodos basados en regiones no son predominantes en el campo de Visiéon por
Computadora. Aunque el reconocimiento de objetos en imégenes basado en regiones puede
parecer mas similar a como lo hacen los humanos, este enfoque depende en gran medida
de la eficacia de los algoritmos de segmentacién usados para obtener las regiones. Sin la
habilidad de identificar eficazmente las segmentaciones, la eficacia resultante del algoritmo
de reconocimiento de objetos serd peor que los algoritmos de busqueda a fuerza bruta (i.e.
los algoritmos que escanean exhaustivamente la imagen utilizando ventanas deslizantes).
Se ha planteado que la segmentacion de nivel medio-bajo no puede determinar dénde un
objeto termina y otro comienza, ya que sin el reconocimiento de objetos, es imposible
que dicho proceso “sepa” de qué objetos se trata. Esta es la razén por la cual en estos
momentos, los métodos basados en bolsas de palabras o en ventanas deslizantes son los

paradigmas dominantes en el campo de reconocimiento de objetos.

En [Malisiewicz 07] se plantearon algunas ventajas potenciales de la utilizacién
de enfoques basados en segmentacién (asumiendo una segmentacién ideal) para el

reconocimiento de objetos. Estas son:

1. Se podria reducir la cantidad de ruido en los datos, pues se emplearian solo rasgos
de un objeto en cuestién (delimitado por una regién irregular) en cualquier método
de aprendizaje estadistico. Los rasgos relevantes no estarian contaminados por otros

irrelevantes o conflictivos.
2. La forma del objeto también puede ser usada para el reconocimiento.
3. En cuanto a la interpretacién de una imagen, la informaciéon de los bordes entre

objetos es muy 1util, no solo para resolver la ambigiiedad de un objeto a través de su

contexto, sino también para la modelacién més eficaz de la estructura de la escena.

Este trabajo ([Malisiewicz 07]) intenta responder dos preguntas bdsicas en este dmbito:
(1) (El soporte espacial es importante? O sea, jes necesario segmentar los objetos, o

los bounding boxes son suficientes para el reconocimiento? (2) ;Puede la segmentacién

proporcionar mejor soporte espacial para los objetos? Es decir, incluso si el soporte espacial

es importante, ;puede la segmentacién proporcionarlo?

Para responder la primera pregunta, los autores realizan un experimento usando las
mascaras de segmentacion proporcionadas como ground truth en una coleccién de

imagenes y los bounding boxes de los objetos. Utilizando los mismos rasgos y el mismo

esquema de clasificacién, los resultados del enfoque usando segmentacion mejoraron en 18
de las 21 clases de objetos presentes. De hecho, para objetos en que el cubrimiento de los

bounding boxes es pobre (ej, ovejas, bicicletas, aviones) es donde se perciben las mejoras
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mas notables. Para la segunda pregunta también obtienen una respuesta afirmativa,
mostrando que un enfoque que involucre varias segmentaciones produce mejores resultados

que la utilizaciéon de una unica segmentacion.

De hecho, el empleo de varias segmentaciones o de una jerarquia de segmentaciones es
una de las apuestas actuales para mitigar la desventaja de depender de los resultados de

los algoritmos de segmentacion que atin son poco eficaces [Pantofaru 08].

Existen varios métodos que emplean la segmentacién de la imagen como base para un
proceso de reconocimiento de objetos [Duygulu 02, Roth 06, Malisiewicz 07, Su 11], pero
en este proceso ignoran la configuracion espacial y el contexto de las regiones en la imagen.
Notando que este es un factor que puede contribuir a crear métodos méas robustos, varios
trabajos han explorado el contexto espacial en el proceso de reconocimiento. Estos serdn

analizados en la Seccién 1.2.3.

Otro aspecto importante a tener en cuenta para mitigar las desventajas de los algoritmos
de segmentacién subyacentes, son los recientes enfoques que intentan entrelazar los
procesos de segmentacién y reconocimiento, bajo el precepto de que la segmentacion
sea guiada por pistas seménticas (se puede obtener una segmentacién mejor si se sabe
qué es lo que se busca [Tegen 14]) y que el reconocimiento se beneficie de una mejor

segmentacion.

Se han encontrado trabajos en la literatura que emplean de alguna manera este
enfoque. Tal es el caso de [Ullman 07], el cual combina el reconocimiento con una
segmentacion de arriba hacia abajo en una jerarquia. En este trabajo el proceso de
segmentacion se beneficia del reconocimiento, pero este tltimo no se beneficia de una mejor
segmentacion. En [Vieux 12| se combinan cuatro algoritmos de segmentacién para obtener
una mejor particion de la imagen y se refina la clasificacién en esta mejor segmentacion,
empleando informacién de la clasificacién de las segmentaciones iniciales. Algo similar
ocurre en [lon 14], donde no segmentan una imagen completa, sino que generan una
bolsa de segmentos independientes que luego son combinados para obtener distintas
configuraciones de regiones sobre la imagen. Partiendo de estas se busca la configuracion de
regiones que maximice la probabilidad del reconocimiento. En estos dos tltimos trabajos
el reconocimiento se beneficia de una mejor segmentaciéon, pero no se emplea informacion
semantica del reconocimiento para mejorar la segmentacion subyacente. En [Torrent 13]
se realiza deteccion y segmentacion de objetos, intercambiando informacién entre ambos
procesos durante las distintas rondas de un clasificador boosting, pero siendo un enfoque

de deteccién, solo puede ser aplicado al reconocimiento de un objeto por imagen.
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1.2.3. Enfoques que utilizan relaciones espaciales

Muchas representaciones utilizadas para el reconocimiento de objetos consisten en un
conjunto desordenado de rasgos. Este es el caso del enfoque de bolsa de palabras [Zhang 07]

y el nicleo para correspondencia entre pirdmides (pyramid match kernel, en inglés)

[Grauman 07], los cuales, en términos generales, extraen rasgos de parches de la imagen
y se utiliza para la clasificaciéon de la imagen la frecuencia de la aparicién de los rasgos
modelados en dicha imagen. En estos enfoques, los objetos son usualmente caracterizados
en cuanto a apariencia, texturas, formas o partes, desatendiendo la configuracion espacial

que existe entre ellos.

Los objetos que son creados y utilizados por los humanos en distintos ambientes no ocurren
de manera aleatoria, sino que las personas disenan y organizan espacios de forma que
sirvan para distintos propédsitos. Algo parecido ocurre en la naturaleza, dentro del aparente
desorden, surgen patrones espaciales especificos. Esta organizacion se expresa en términos
de relaciones espaciales. Estas tltimas son abstracciones de la configuracién de los objetos
en el espacio, tales como distancias, direcciones o relaciones topolégicas. Esta organizacion
ayuda a los humanos a estructurar y recordar aspectos de su entorno, y de la misma

manera, representa un gran potencial a la hora de reconocer objetos automaticamente.

Las relaciones espaciales entre los objetos de una escena han recibido mucha atencion en los
campos de analisis y recuperacién de imagenes, ya que estas pueden revelar informacion
importante sobre la escena que se analiza. Ademads, se ha afirmado que las relaciones
estructurales entre los componentes de la imagen son fundamentales en el proceso humano

de comparacién por similitud [Markman 00].

De manera general, las relaciones espaciales pueden ser clasificadas en cuatro grandes
categorias [Guting 94, Herndndez-Gracidas 07]:

1. Relaciones topoloégicas. Son las relaciones que permanecen invariantes ante
transformaciones como traslacién, escalado y rotacion. Ejemplos de estas relaciones
son adyacencia, solapamiento, inclusion. Estas relaciones son apropiadas para
describir objetos deformables, i.e. objetos articulados en los cuales sus partes pueden
variar de posicién entre si, pero mantendran invarianza topolégica en cuanto a su
adyacencia (ej. una persona, en la que se puede dar el caso que las manos aparezcan
por encima o por debajo del brazo, pero siempre adyancente a él).

2. Relaciones de direccién (orientacién). Son las relaciones que especifican la
ubicacién espacial absoluta o relativa de los objetos. Ejemplos de estas relaciones

son arriba de, a la derecha de. Estas relaciones son invariantes al escalado y a
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la traslacion, pero no a la rotacién. Estas relaciones son mas tutiles para objetos
rigidos, donde siempre se encontraran las partes distribuidas con la misma relacién
de direccién (ej. las ruedas de un carro siempre estaran debajo de la carroceria).

3. Relaciones métricas. Son relaciones que tratan con el tamano de los objetos
o la distancia entre ellos. No son invariantes al escalado, pero si a la rotacion y
traslacion. Ejemplos de estas relaciones son: a 2 kms de o 30 metros a la redonda.
Estas relaciones son menos apropiadas para las imégenes 2D, ya que es muy dificil
tener métricas de este tipo teniendo en cuenta que no se conoce a priori la perspectiva
de la imagen, la escala o si los objetos estdn en primer o segundo planos.

4. Relaciones difusas. Estas relaciones son medidas en términos vagos, ¥y
consecuentemente, son dificiles de cuantificar. Ejemplos de ellas son cerca y lejos.
Este tipo de relaciones tienen también inconvenientes para el uso en 2D, por las

mismas razones que las relaciones métricas.

Dentro de este contexto, han surgido muchos enfoques que intentan anadir informacion
espacial a la descripcién de las imdgenes mediante los rasgos visuales [Lazebnik 06,
Hurtut 08] y los puntos de interés. Ellos intentan capturar la distribucién espacial de
los rasgos visuales en la imagen, pero no llegan a identificar regiones ni las relaciones
explicitas entre ellas. Para tratar de resolver esto, se han presentados métodos basados
en regiones que tienen en cuenta las relaciones espaciales entre distintas regiones de la

imagen.

Existen muchos trabajos de representaciones basadas en regiones que no utilizan
la informacién espacial entre las mismas [Su 11|, o lo hacen pobremente [Vieux 10,
Yao 10]. También existen métodos que solo utilizan relaciones de direccién [Punitha 06,
Morioka 08], o relaciones topoldgicas [Lin 03, Sj66 12]. En [Fouquier 12] se combinan
relaciones direccionales con relaciones difusas, [Weiss 12, Hedau 12, Hu 13] combinan
relaciones topolégicas y métricas, [Noma 12, Choi 12] combina relaciones direccionales
y métricas, mientras que un ntimero mayor de trabajos combinan relaciones de direccion
y topoldgicas [Hodé 07, Tsapatsoulis 07, Herndndez-Gracidas 07, Galleguillos 08,
Aydemir 11]. La mayorfa de estas representaciones consideran que los objetos estéan
idealmente identificados o trabajan con su bounding box para obtener las relaciones
espaciales. No obstante, esto no puede ser aplicado cuando se usa segmentacién automatica
de imagenes, donde los objetos usualmente estan sobresegmentados o subsegmentados, o

en los casos en que los bounding boxes se solapan.

En [Yao 10] se emplean relaciones difusas, quedando solamente la configuracién espacial

descrita por la proximidad de los rasgos visuales. La propuesta de [Hedau 12] para escenas
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de interiores es calcular valores relacionados con oclusién, inclusion y traslape entre
objetos, asi como las distancias de los objetos a las paredes, los cuales son empleados
como rasgos contextuales en forma de vectores en el proceso de deteccién de dichos objetos.
[Hu 13] propone el empleo de las relaciones adyancente y disjunta con varias métricas de

los objetos que se relacionan (distancias entre bounding boxes, longitud de los mismos,

etc) para calcular una medida de similitud espacial que serd empleada en un grafo de
asociacién para hallar correspondencias entre escenas. Para el caso de [Tsapatsoulis 07],
las relaciones espaciales estan definidas para el contexto de escenas de deporte, donde
modelan varias relaciones de orientacién, pero solo una relacién topolégica (solapamiento).
En [Hernandez-Gracidas 07] se utilizan relaciones espaciales para mejorar el etiquetado
automatico de imagenes, y aunque se utilizan varias relaciones de orientacion, de las
topoldgicas solo se utiliza la adyacencia. En [Hodé 07] se intenta expresar relaciones
espaciales complejas mediante relaciones espaciales elementales, y esta informacion es
usada para validar la consistencia semantica de tareas como la segmentacion. Las
relaciones son expresadas de forma cualitativa y resulta complicado establecer similitudes
entre ellas. En el trabajo presentado en [Galleguillos 08], se cuantizan las relaciones
espaciales en 4 relaciones prototipo: arriba, abajo, adentro y alrededor y se crean matrices
de ocurrencias de estas relaciones entre cada par de categorias. En el contexto de la
creacién de robots de servicios, en [Aydemir 11] se crea un algoritmo de busqueda
visual de objetos donde se emplean solo dos relaciones: dentro de y arriba de. En
[Felzenszwalb 13], se propone un modelo deformable basado en partes para la deteccién
de objetos, donde utilizan un modelo espacial que refleja el costo de ubicar el centro
de una parte en distintos lugares relativos al objeto total. Aunque este enfoque es muy
interesante y ampliamente utilizado y extendido, las relaciones espaciales representadas
de esta forma son limitadas, ademds de que restringe el tipo de objeto a ser detectado
(objetos articulados). En [Fouquier 12] definen la adyacencia y la proximidad entre objetos
empleando una representacién difusa, y con esto modelan también relaciones direccionales,
que son empleadas en un modelo deformable basado en partes. Su principal desventaja es
su especificidad (segmentacién de estructuras del cerebro en imégenes 3D de resonancias
magnéticas), pues emplean un modelo genérico del cerebro para restringir la busqueda.
En [Weiss 12] se combinan relaciones métricas con relaciones topoldgicas entre partes
de los objetos pero la forma de definir estas relaciones y los objetos es muy limitada
al contexto utilizado. Otra combinacién es explorada en [Choi 12], donde se utilizan
relaciones métricas y direccionales en la creacion de un modelo a priori de relaciones

espaciales entre objetos. En este caso se utilizan relaciones de escala (distancia entre
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los centros de los objetos normalizadas con respecto al tamafio de los objetos) y de las

direccionales se utiliza solo la relacién vertical entre objetos.

Representaciones basadas en grafos

Dentro del conjunto de rasgos de bajo nivel desarrollados hasta la fecha, los grafos
constituyen una de las representaciones que pueden proporcionar cierta informacion
de alto nivel implicitamente, siendo por tanto una representaciéon promisoria para los
investigadores con el fin de encontrar nuevas soluciones. Muchos trabajos han representado
las imagenes como grafos con este propédsito y han desarrollado métodos para clasificar
usando este tipo de estructura de datos. Una preocupacion en esta area es que, aunque
los grafos son poderosas herramientas de representaciéon, son complejos de utilizar, dando
lugar generalmente a algoritmos con alto costo computacional o la simplificacion de la

estructura de datos, perdiendo de esta forma parte de la informacién embebida.

Una representacién explicita de las relaciones espaciales entre regiones es el grafo de
adyacencia de regiones (RAG, por sus siglas en inglés) [Brun 06]. Este define un grafo
simple para una particién dada de la imagen, asociando un vértice a cada region y creando
una arista entre dos vértices si las regiones que representan son adyacentes. No obstante,
la nocion de adyacencia por si sola es muy pobre para describir organizaciones espaciales
complejas entre las distintas partes de un objeto, y no proporcionan informacién suficiente
para diferenciar una relacién de adyacencia de una relacién de inclusion [Brun 06]. En
[Pham 10] emplean un grafo dirigido que puede ser visto como un RAG, donde los vértices
representan conceptos visuales obtenidos de regiones regulares de la imagen y las aristas
representan solo dos relaciones espaciales: a la derecha de y arriba de. La propuesta de
[Noma 12| emplea grafos en el plano de la imagen, con atributos en los vértices y las
aristas. Las aristas son vistas como vectores en un espacio 2D y los atributos que recibe

cada arista son la longitud y la orientaciéon de dicho vector.

En [Yoon 11] se emplea un grafo para representar una imagen, donde los vértices
corresponden a rasgos locales y cada vértice tiene un ntimero fijo k£ de aristas enlazadas a
sus k vecinos mas cercanos en el espacio de la imagen. De esta forma, intentan incorporar
la configuracion espacial al modelo de bolsa de palabras. Otra intento en este sentido es
la propuesta de [Ren 14], donde crean un grafo a partir de rasgos locales de la imagen.
Luego este grafo es particionado en K grafos y se construyen K histogramas de palabras
visuales (uno por subgrafo) que son concatenados para representar la imagen. En estos

modelos, la informacion espacial que se utiliza es la que viene implicitamente representada
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en los grafos, sin distinguir entre los distintos tipos de relaciones espaciales existentes.

Se han desarrollado distintos enfoques para utilizar grafos en tareas de clasificacién,
por ejemplo, algoritmos de correspondencia de grafos [Duchenne 11, Glantz 04, Saux 05,
Yoon 11, Noma 12], los cuales utilizan distancias (por ejemplo, la distancia de edicién de
grafos), técnicas de correspondencia glotona o ntcleos de correspondencia, con el fin de
comparar grafos. Otra forma de realizar la clasificacién es mediente el uso de métodos de
graph embedding [Bunke 08, He 09], los cuales, en términos generales, proyectan un grafo
en un espacio vectorial y luego emplean un clasificador que trabaje en ese espacio para

clasificar los vectores resultantes.

1.2.4. Enfoques jerarquicos

Luego de analizar el avance de los algoritmos de reconocimiento de objetos basados en
segmentacion, se puede observar lo siguiente:

1. Los objetos pueden aparecer a cualquier escala dentro de una imagen. Ademsds,
algunos objetos son contenidos dentro de otros objetos, por lo cual es necesario
tener una representacion a distintas escalas.

2. No existe una tunica mejor estrategia para agrupar regiones. Un borde puede
representar el contorno de un objeto en una imagen, mientras que en otra puede ser

el resultado de un degradado de la intensidad o color debido a la iluminacion.

Por tanto, teniendo estos dos aspectos en cuenta, se puede notar que, en lugar de
apostar por una unica mejor segmentacion de la imagen, es importante combinar varias
segmentaciones complementarias, es decir, diversificar el conjunto de segmentaciones
utilizadas. La forma mas natural de generar segmentaciones a distintas escalas es emplear

un enfoque de segmentacion jerarquico.

En las propuestas que se han hecho de enfoques jerarquicos, estan los que utilizan
jerarquias de partes, como es el caso de [Ullman 07, Maire 13] y los que usan jerarquias
de segmentaciones. Algunos enfoques que generan segmentaciones en forma jerarquica
([Akcay 07, van de Sande 11, Arbelaez 12, Zhang 13]) utilizan las regiones en cada nivel
de forma independiente, es decir, no tienen en cuenta las relaciones entre regiones. Es
posible encontrar estructuras jerarquicas en forma de arboles [Ullman 07, Todorovic 08,
Maire 13], donde se aprovechan las relaciones jerarquicas, pero se descartan las relaciones
espaciales entre regiones en el plano de la imagen. Ejemplos donde se emplean tanto

las relaciones jerdrquicas como las espaciales se pueden ver en [Fischer 04, Yang 11,
Russell 14].
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Abundando més sobre estas propuestas, se tiene que en [Akcay 07] se emplea un enfoque
de segmentacion jerarquica para obtener regiones a distintos niveles de segmentacion.
Estas regiones son agrupadas para crear un algoritmo no supervisado de deteccion
de objetos. Por otro lado, en [van de Sande 11| proponen utilizar una jerarquia de

particiones para generar posibles ubicaciones (bounding boxes) de objetos en una imagen

a distintas escalas. Los autores proponen un algoritmo de segmentacién jerdrquica en
el cual comienzan a partir de una sobre-segmentacién de la imagen producida por un
algoritmo del estado del arte y luego proceden a unir de forma glotona las regiones mas

similares en cada nivel. Las regiones obtenidas les proporcionan bounding boxes de objetos

que seran utilizados para entrenar y emplear un detector de objetos en imagenes. En
este caso, contrario a lo deseado en la segmentacion, se generalizan los limites de cada
objeto con un bounding box. Algo similar ocurre en [Arbelaez 12] y en [Zhang 13], donde
emplean la salida de detectores de partes para clasificar las regiones segmentadas en la
jerarquia. El problema en este caso es que introducen el costo de los detectores basados en
ventanas deslizantes para clasificar cada regién. En ninguno de estos enfoques se utilizan

las relaciones espaciales y de jerarquia.

En [Ullman 07] el autor propone un esquema de reconocimiento de objetos que involucra
una jerarquia (arbol) de partes o fragmentos de objetos de clases especificas. La
descomposicién repetida de un objeto en fragmentos (regiones regulares) es lo que genera
la jerarquia, que es utilizada luego en el proceso de reconocimiento de objetos y sus partes.
Una representacién muy parecida es empleada en [Maire 13], pero aplicada a la creacién
de una herramienta de anotacién visual de imdgenes. En [Todorovic 08] se genera una
jerarquia de segmentaciones, representada como un arbol, donde lo que se codifica es la
relacién padre-hijo entre regiones, siendo la cima de esta estructura la imagen completa.
La jerarquia en su totalidad se representa como un grafo con atributos, conectado, dirigido
y sin ciclos, con lo cual se pierde la nocién de niveles de la jerarquia. Se establece una
correspondencia entre arboles para encontrar semenjanzas entre imagenes, buscando el
isomorfismo maximo entre sub-arboles. Siendo estos enfoques basados en arboles, las

relaciones espaciales entre las regiones en el plano de la imagen quedan descartadas.

Dentro del contexto de la recuperacién de imagenes médicas, se propuso utilizar una
jerarquia de RAGs en [Fischer 04]. Ellos emplean una jerarquia de segmentaciones
para construir un grafo que represente regiones de la imagen. Este grafo codifica la
adyacencia de regiones entre vértices y relaciones jerarquicas entre distintos niveles.
No obstante, el método propuesto para construir la jerarquia, y por tanto el grafo

subyacente, es demasiado costoso computacionalmente para ser aplicado en imégenes

30



de propodsito general. Otro aspecto que se debe notar es que la contribucion de las
relaciones espaciales en el esquema de correspondencia de grafos empleado se reduce a
relaciones muy simples (adyacencia y jerarquia). En [Yang 11] se utiliza una jerarquia de
segmentaciones obtenida a partir del algoritmo mean-shift a distintas escalas. Se crea un
Campo Condicional Aleatorio (CRF, por sus siglas en inglés) jerarquico, con el cual se
etiqueta cada region segmentada de la jerarquia. El CRF jerarquico se resuelve completo
para toda la jerarquia, por lo que no se analiza cada nivel individualmente. El caso de
[Russell 14] emplea relaciones espaciales y jerdrquicas, pero estas tltimas no se establecen
sobre una jerarquia de segmentaciones, sino en un Campo Aleatorio de Markov, donde
las relaciones jerarquicas se emplean para crear potenciales de mayor orden, con lo cual

la optimizacién del problema se hace mas compleja.

Enfoques que utilizan piramides irregulares

Las pirdamides irregulares de grafos, representadas como piramides combinatorias, han sido
desarrolladas por el grupo PRIP (Pattern Recognition and Image Processing) (TU Viena)
[Brun 01, Haxhimusa 04, Kropatsch 04]. Una pirdmide combinatoria recibe como entrada
una imagen, y construye una jerarquia de particiones de la imagen usando el algoritmo

Minimum Spanning Tree (MST) y las diferencias internas y externas de las regiones.

Las piramides irregulares de grafos pueden solucionar las limitaciones de los RAGs
(comentadas en el epigrafe 1.2.3) haciendo uso de los grafos duales para determinar las
aristas importantes en la construccién de la pirdmide. En este caso, cada nivel es un RAG
extendido, donde las aristas paralelas y los lazos codifican relaciones importantes entre
dos regiones (las aristas paralelas relevantes representan varios bordes en comun y los
lazos representan relaciones de inclusién). Ademds de la representacion implicita de las
relaciones espaciales, la jerarquia de particiones que proporciona la piramide irregular
es una importante fuente de informacién a distintos niveles de resolucion. Este tipo
de descripcién puede ser muy provechosa en tareas como reconocimiento de objetos,
etiquetado y recuperacién de imégenes. Ademas, el uso de algoritmos de segmentacion
jerarquicos reduce la influencia de la sobresegmentacion y la subsegmentacién en dichas

tareas.

En [Skurikhin 09] se utiliza un enfoque de pirdmides irregulares para la segmentacién de
imagenes, aunque la diferencia con respecto a [Haxhimusa 04] es que, en lugar de comenzar
la construccion de la piramide a partir de una rejilla de pixeles, ellos comienzan la jerarquia

a partir de un teselado triangular y poligonal de la imagen. Cada nivel representa un
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teselado poligonal de la imagen y las aristas representan adyacencia entre los poligonos.
La triangulacién inicial es guiada por los bordes extraidos con un detector de bordes de
Canny, lo cual puede provocar que algunos bordes se pierdan desde el mismo comienzo

de la construccién de la piramide.

Las pirdmides irregulares de grafos, o pirdmides combinatorias, han sido utilizadas
mayormente con el fin de crear jerarquias de segmentaciones, es decir, en tareas donde
la segmentacion de la imagen es el objetivo principal [Haxhimusa 04, Haxhimusa 06,

Torres 10, Gerstmayer 11].

Con objetivos ya relacionados con tareas de reconocimiento se han desarrollado menor
cantidad de trabajos utilizando este enfoque. Entre ellos, se puede encontrar una propuesta
de correspondencia de jerarquias [Brun 08], donde las estructuras subadyencentes son
piramides irregulares. El método va estableciendo la correspondencia entre regiones a
distintos niveles de la jerarquia, guiado por los bordes codificados en el mapa combinatorio
de cada nivel. Este ultimo hecho hace que el algoritmo esté limitado al reconocimiento
de objetos especificos en una misma escena (i.e. cuadros cercanos en una secuencia
de video), y los objetos deben poseer un contorno bien definido y discriminativo. En
[Antunez 12| se utilizan las pirdmides combinatorias en el enfoque de atencién visual
artificial, donde se busca establecer el foco de atencion en una escena, y luego se
evalua si el foco esta correctamente posicionado sobre el objeto que se busca. Con la
piramide combinatoria se logra un algoritmo ascendente que descompone la imagen en
regiones mediante la segmentacién. Luego, un algoritmo descendente busca un objetivo
especifico en la jerarquia en funcién de la similitud de las regiones con el objeto que se
busca. Se utiliza una estrategia de correspondencia de regiones para el reconocimiento,
la cual se resuelve encontrando el clique maximo de un grafo de asociacién. El mismo
algoritmo de localizar las posibles ubicaciones de un objeto en la imagen es empleado
en [Antunez 13]. En este caso, un mapa combinatorio se codifica como una secuencia de
simbolos, conteniendo cada fragmento de borde y su color, y luego se propone un algoritmo
para establecer la correspondencia entre sub-mapas combinatorios a través de estas
secuencias. Con esto se halla la similitud entre dos contornos (o formas) correspondientes
al objeto buscado, lo que hace que el algoritmo sea eficaz para objetos con formas muy
discriminantes (ej. senales de transito), pero menos apropiado para objetos mas generales y
en ambientes poco controlados. La propuesta de [Zankl 12] trata del etiquetado seméntico
de imagenes. Ellos utilizan el enfoque de las piramides combinatorias, junto con un
Campo Aleatorio Condicional (CRF) en el cual se modelan las relaciones jerdrquicas

entre regiones tnicamente. La clasificacion inicial de las regiones se va mejorando a partir
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de la informacién proporcionada por los usuarios, los cuales pueden interactuar con el

sistema corrigiendo regiones etiquetadas incorrectamente.

1.2.5. Conclusiones parciales

Luego de analizar algunas teorias desarrolladas en el campo de la Psicologia Cognitiva
sobre como podria llevarse a cabo en el cerebro humano la percepcién visual, se puede
ver que muchas enfocan el problema hacia el trabajo con los contornos y formas de los
objetos, al andlisis de los objetos y escenas por partes y su descomposicién en distintos

niveles de resolucién.

Desde el punto de vista computacional, aunque existen propuestas que se inspiran en los
estudios sobre percepcién humana, no son las lineas predominantes en el campo de la
Visiéon por Computadora. Los métodos basados en segmentacion son, en comparacion,
menos desarrollados e investigados, ya que usualmente han proporcionado menores tasas
de eficacia debido al problema subyacente de la segmentacion automatica. No ha sido
hasta el 2013 que han surgido nuevas propuestas basadas en segmentacién que pueden
competir con los métodos basados en regiones regulares. La utilizacion de la segmentacién
para el reconocimiento de objetos y otros propositos de clasificacién es util, ya que
brinda una localizacion precisa de las regiones y los objetos en una escena, con lo que
se puede reducir considerablemente el espacio de bisqueda con respecto a los algoritmos
de ventanas deslizantes multiescala y permite definir una mejor separaciéon entre el
fondo y los objetos en primer plano. También permite tener en cuenta el contexto de
cada objeto o region a través de las relaciones espaciales que se establecen entre ellos
en el plano de la imagen. No obstante, incluso para imagenes donde se muestra un
mismo objeto, las regiones segmentadas pueden ser significativamente diferentes debido a
distintas condiciones visuales como la iluminacion, la pose del objeto, oclusiones, etc. Se
ha analizado que la utilizacién de una jerarquia de particiones puede ayudar a mejorar
estos problemas, pero ademas, el uso de las relaciones espaciales puede jugar un papel

muy importante.

En los algoritmos mostrados, que resumen lo mas relevante en esta area, se puede apreciar
que son pocos los trabajos que combinan representaciones basadas en regiones irregulares,
jerarquias de segmentaciones y relaciones espaciales entre las partes de la imagen. Algunos
no explotan del todo las posibles configuraciones espaciales entre regiones, o no aprovechan
la informacion explicita que proporciona la jerarquia. Esto da lugar a la necesidad de

explorar de forma més profunda la utilizacion de las relaciones espaciales y jerarquicas
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en representaciones basadas en segmentacion, para la tarea particular del reconocimiento
automatico de objetos. El empleo de atributos de este tipo que puedan anadir informacion
contextual, podria lograr que los algoritmos de reconocimiento basados en segmentaciéon
alcancen una mayor robustez, incluso ante segmentaciones automaticas no ideales. Es
por esto que se considera que el analisis basado en regiones tendra mas importancia en

esfuerzos futuros relacionados con el reconocimiento de objetos.
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Capitulo 1

REPRESENTACION JERARQUICA DE
IMAGENES COMBINANDO
APARIENCIA Y RELACIONES
ESPACIALES

En este capitulo se propone una representacién jerarquica de la imagen que codifica la
apariencia de las regiones y las relaciones espaciales entre ellas. Para crear la estructura
jerarquica béasica se utilizan las pirdmides irregulares o piramides de grafos, las cuales son
introducidas al inicio del capitulo. A continuacién se detallan las representaciones visuales
o de apariencia escogidas para describir las regiones y posteriormente, se propone un nuevo
descriptor espacial que permite caracterizar las aristas de los grafos y establecer similitudes
entre las configuraciones espaciales de dos pares de regiones. Esta representacion es comin

para los métodos de reconocimiento que se proponen en los capitulos siguientes.

2.1. Piramides Irregulares

Las piramides irregulares de grafos estan formadas por un Grafo de Adyacencia de
Regiones (RAG, por sus siglas en inglés) por nivel [Haxhimusa 04]. En estos grafos
G = (V, E), los vértices v € V representan regiones en la imagen y las aristas e € E

representan relaciones de adyacencia entre cada par de regiones.

Cuando se construye una piramide irregular de una imagen, cada nivel representa una
particion del conjunto de pixeles en celdas o regiones, es decir, subconjuntos de pixeles
conectados. En el primer nivel (nivel 0) de la pirdmide, cada celda es un pixel y la vecindad
de las celdas esta definida por la 4-conectividad de los pixeles. Una celda en el nivel k+ 1
(nivel padre) es la unién de celdas vecinas del nivel & (nivel hijo) [Haxhimusa 04]. A los
vértices y aristas de cada grafo se le pueden anadir atributos representando descripciones

de las regiones correspondientes en las imagenes (ej. color, tamano, valores de gris de los
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pixeles) o descripciones de relaciones entre ellas (ej. valores de diferencia entre las regiones

de los extremos), respectivamente.

Una pirdmide irregular es, por tanto, un conjunto de grafos dispuestos en forma de pila,
y reducidos sucesivamente a partir del nivel anterior, siendo el nivel base la imagen
de entrada completa. Cada grafo es construido a partir del grafo del nivel inferior,
seleccionando un conjunto de vértices (llamados vértices sobrevivientes) y uniendo cada
vértice no sobreviviente a uno sobreviviente. De esta forma, cada vértice sobreviviente
representa a todos los vértices no sobrevivientes que se unieron a él y se convierte en su
padre [Kropatsch 04]. Esta relacién padre-hijo puede ser recorrida hasta el nivel base y
el conjunto de pixeles correspondiente a un vértice en el nivel base es llamado su campo
receptivo (CR). Los pasos para construir una pirdmide irregular son mostrados en rasgos

generales en la Figura 2.1.

La seleccion de los vértices sobrevivientes (los vértices blancos en la Figura 2.1¢) se puede
realizar de diferentes formas. Una de ellas es buscar un conjunto mazximal independiente
(MIS, por sus siglas en inglés) que satisfaga las condiciones de que cada vértice no
sobreviviente debe ser adyacente al menos a un vértice sobreviviente y dos vértices
adyacentes no pueden sobrevivir. Mas informacion sobre la seleccién de los vértices

sobrevivientes puede ser encontrada en [Brun 01, Kropatsch 05].

Si los grafos utilizados en cada nivel de la pirdmide son grafos simples (grafos sin lazos
ni aristas paralelas), la representacién de la estructura espacial de una imagen pudiera
no ser del todo completa ya que solo quedaria representada implicitamente la relacion
de adyacencia simple. Usando solo estos tipos de grafos no se puede tener informacion
sobre relaciones de inclusién entre 2 regiones, ni se puede representar el hecho de que dos

regiones tengan méas de un borde comun (multiple adyacencia).

Las piramides de grafos duales son introducidas precisamente para dar solucién a estos
problemas. Un RAG es un grafo planar (i.e. un grafo en el cual las aristas pueden
ser dibujadas en el plano sin cortarse), y para los grafos planares, siempre existe su
correspondiente grafo dual. En el grafo dual G = (V, F), cada vértice describe una cara
(o 4rea) en el grafo original G, y las aristas que conectan los vértices en G corresponden
1:1 a las aristas del grafo G (ver Figura 2.2c). Ambos grafos son duales entre si. En la
piramide de grafos duales, por cada nivel se almacenan ambos grafos (G, G). Utilizando
esta informacién sobre las caras del grafo G, es posible discriminar en el proceso de
construccion de la piramide cuéles son las aristas paralelas y los lazos relevantes que deben

ser preservados porque representan relaciones de inclusiéon o multiples adyacencias (ver
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d) G, e) G,

Figura 2.1: Construccién de una pirdmide irregular a partir de una imagen. a) Imagen
original, b) grafo del nivel base (Gy), ¢) los vértices blancos son los que sobreviviran en el
nivel siguiente, d) nicleos de contraccién (CK) para cada vértice sobreviviente (las flechas
indican el vértice sobreviviente que corresponde a cada vértice no sobreviviente), e) nivel
G construido a partir de Gy, f) nivel G5 construido a partir de G;. En g) se muestra la
jerarquia de niveles (los niveles Gy, G1 y G5 se representan de abajo hacia arriba)

a) b)

Figura 2.2: Grafo dual en la construccién de la piramide. a) Imagen original, b) grafo
del nivel base (Gy), ¢) los cuadrados blancos corresponden a los vértices del grafo dual
G, representando las caras del grafo original Gy), d) tltimo nivel de la pirdmide donde
se observa que entre los vértices rojo y verde existen dos aristas paralelas, las cuales
representan dos adyacencias entre las regiones correspondientes (las aristas del grafo dual
permiten determinar cudles aristas del grafo original son relevantes).

1

LT

d)

Figura 2.2d). De esta forma, el RAG es sustituido por un RAG+ (grafo de adyacencia de
regiones mejorado), el cual es un RAG que incluye lazos y aristas paralelas no redundantes
[Kropatsch 04].

En la piramide de grafos duales el proceso de reduccién se lleva a cabo a través de un
conjunto de contracciones de aristas. La contraccién de una arista colapsa dos vértices
adyacentes en un solo vértice y elimina la arista que los relacionaba. Este conjunto

es llamado nucleo de contracciéon (CK de ahora en adelante, por sus siglas en inglés)
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Figura 2.3: Representacién de relaciones espaciales en la pirdmide irregular. a)
Representaciéon de la adyacencia simple, multiple y la relacién de inclusién. b) Caso
de ejemplo en el cual la representacion de la inclusion no logra distinguir cudl regién
esta adentro y cual estd afuera.

[Brun 06]. La Figura 2.1d muestra un ejemplo de los CKs en un nivel de la pirdmide.
La contraccién del grafo reduce el nimero de vértices, manteniendo la conexién a otros
vértices. Como consecuencia, la reduccién de un grafo mediante los CKs puede inducir la
creacién de aristas redundantes. El proceso de contraccién debe seguir dos pasos [Brun 01]:
1. Realizar las contracciones de aristas en el grafo G correspondientes a los CK. El
grafo dual del grafo reducido G se obtiene a partir del grafo dual Gk eliminando

las aristas duales de las aristas contenidas en el CK.
2. Eliminar las aristas redundantes luego de aplicar el CK al grafo dual. La contraccién
de aristas realizada en el grafo dual tiene que ser seguida por la eliminacién de las
aristas correspondientes en el grafo inicial, de forma que se preserve la dualidad

entre los grafos reducidos.

Las relaciones espaciales representadas por la piramide se muestran en la Figura 2.3. En
un nivel dado de la piramide, las aristas representan relaciones de adyacencia entre dos
vértices (regiones). En la Figura 2.3a esto esta representado por las aristas que conectan
a la regiéon A con la region D, y a la region D con la B. Ademas, es posible tener aristas
paralelas entre dos vértices, las cuales representan multiples adyacencias, como se muestra
en el caso de la regiéon A con la B. La relacién de inclusion se representa con una arista
simple denotando la adyacencia entre las regiones y un lazo, el cual rodea a la regién que

esta adentro. Esta configuracion se puede ver entre las regiones A y C.

Uno de los problemas de la codificacion de las pirdmides irregulares es que puede

representar la presencia de una relacion de inclusién, pero usando grafos no es posible
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Figura 2.4: Equivalencia entre un grafo y un CM. a) Grafo de ejemplo, b) CM equivalente
al grafo mostrado en a, ¢) CM equivalente al grafo de la Figura 2.1e. En c, los dardos
son representados por segmentos numerados, o por flechas grises (ejemplo o(1)=-5) y dos
dardos enlazados por « son dibujados uno a continuacién del otro y comparten el mismo
numero, pero con distinto signo (ejemplo «(1)=-1).

saber cudl regién estd adentro y cudl esta afuera teniendo tinicamente un lazo [Brun 06].
Esto se puede observar en la Figura 2.3b, donde se observa que en la representacion de la
estructura de datos en forma de grafo, la tnica informacién que se tiene con respecto a la
relacion de inclusién es el lazo del nodo B, pero desde el punto de vista de la estructura
de datos, queda la ambigiiedad de si dicho lazo estd rodeando a la region A o a la C, es

decir, no se sabe cudl es la regién incluida dentro de B.

Las pirdmides combinatorias [Brun 06] fueron introducidas con el fin de caracterizar de
una forma maéas adecuada la relacion de inclusion, para lo cual se necesita la orientacién de
las aristas alrededor de un vértice. Un mapa combinatorio (CM, por sus siglas en inglés)
se puede ver como un grafo planar que codifica explicitamente la orientaciéon de las aristas,
llamadas dardos, donde cada dardo tiene su origen en el vértice al cual esta unido. Un
CM se define como G = (D, 0, «), donde D es un conjunto de dardos (una arista que
conecta dos vértices estd compuesta por dos dardos d; y ds, perteneciendo cada dardo
a solo un vértice), o es la permutacién inversa que relaciona a d; con dy y viceversa, y
o es la permutacién de sucesion que codifica la secuencia de dardos que se encuentra al
moverse alrededor de un vértice. Para mayor claridad, esto puede verse graficamente en

la Figura 2.4

El mapa dual de un mapa combinatorio es definido por G = (D, ¢, a), con ¢ = 0 o cv. Los
ciclos de la permutacion ¢ codifican el conjunto de dardos encontrados cuando se recorre

una cara de G [Brun 06].

Una piramide combinatoria se define entonces como un conjunto de mapas combinatorios
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reducidos sucesivamente, teniendo la ventaja de que cada CM codifica explicitamente la
orientacién de los dardos alrededor de cada vértice, y el mapa dual se define sobre el mismo
conjunto de dardos usando la permutacion ¢, por tanto, solo es necesario almacenar y

actualizar una estructura en cada nivel de la pirdmide [Brun 03].

La representacién desarrollada en este trabajo se basa en pirdmides combinatorias, por
lo que de ahora en adelante se utilizaran los términos pirdmides irrequlares y pirdmides

combinatorias indistintamente, considerandose equivalentes.

2.2. Descripcién visual de las regiones

Mas alla de utilizar piramides combinatorias para obtener un conjunto de segmentaciones
de una imagen a distintos niveles, se puede ver la piramide como una estructura que
puede ser utilizada como un esqueleto para representar variados tipos de informacién y
que puede ser usada en distintos procesos. La cuestion seria seleccionar para cada tarea
especifica, la informacién con que se llenara dicha estructura para que pueda ser explotada

adecuadamente en cada dominio.

En el presente caso, en el reconocimiento de objetos, la pirdmide se construye a partir
de una imagen, como fue explicado en la Seccién 2.1 y cada vértice corresponde con una
region en una particion de dicha imagen, siendo las aristas la representacion de adyacencia
entre estas regiones. Cada regién de las imagenes puede ser caracterizada utilizando rasgos

de bajo nivel, de forma que estos representen partes distintivas de los objetos.

Existe un gran nimero de rasgos visuales propuestos en la literatura para esta tarea. En
este trabajo se propone utilizar dos variantes de representacion visual como atributos de

los vértices de la piramide.

2.2.1. Descripcion de regiones usando color y textura

La primera variante, mas sencilla y facil de extraer de las im&genes, consiste en la
representacion del color y la textura de cada region. Los rasgos de color son extensamente
utilizados en tareas de reconocimiento de objetos y de visiéon por computadora de forma
general. Es por esto que se selecciond como rasgo de bajo nivel el histograma de color en
el espacio RGB. Los valores tridimensionales de espacio de color RGB hacen que el poder

discriminativo de esta representacion sea superior a los valores unidimensionales de las
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imagenes en escala de grises. Por esta razén se decidié construir un histograma con 16

elementos por canal, quedando finalmente en un vector de dimensién 48.

Para la representacion de la textura se seleccioné el histograma de patrones binarios
locales (LBP, por sus siglas en inglés) [Ojala 96]. El operador LBP codifica el patrén de
una vecindad local a partir de una regién de textura, y su histograma es usualmente
utilizado como rasgo de textura en problemas de clasificacién. Entre las ventajas de este
tipo de rasgo se encuentran su invarianza ante cambios monotonicos de niveles de gris y
su simplicidad computacional. Ademads, algunos estudios han mostrado que los patrones

binarios locales logran una buena discriminacién entre texturas [Heikkild 09, Takala 05].

En este caso se extraen los patrones binarios locales usando una ventana circular local
para representar el pixel central y la distribucién de los LBPs de una region es aproximada

por un histograma LBP de dimension 256.

La estructura de la piramide combinatoria es adecuada para el calculo de rasgos
estadisticos tales como histogramas. El cédlculo del histograma de cada region puede ser
realizado durante la construccion de la piramide de forma expedita, actualizando cada
nivel con la informacion calculada en el nivel anterior. Dada una imagen obtenida a partir
del célculo de los LBPs de la imagen original, es posible actualizar el histograma de cada
region en cada nivel usando la Ecuacion 2.1, donde n es la cantidad de regiones que
se unieron para formar la regiéon analizada R, y j es el nivel de la piramide. El mismo

procedimiento se puede aplicar para el calculo de los histogramas de color.

H(R); = Z H{(i)j-1 (2.1)

Cuando se utiliza esta variante como descripcién visual de las regiones, a cada vértice de
la pirdmide en cada nivel se le anade como atributo la concatenacién de un histograma de
color y un histograma LBP extraidos de la regién que él representa. Esta concatenacion

proporciona un vector con 304 valores.

2.2.2. Descripcion de regiones usando rasgos contextuales

La segunda variante de representacién visual es mas compleja de extraer de las
imégenes y su utilizacién posterior resulta mas costosa que la primera variante, pero
su poder discriminativo es mayor, dado que incorpora el contexto de cada regién en su

representacion individual.
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Figura 2.5: Ejemplo de problemas de las representaciones de bajo nivel cuando se utilizan
algoritmos de segmentacion irregular de imagenes. Primero se muestra la imagen original;
a continuacién, una regién homogénea que podria ser obtenida mediante un método de
segmentacion; y finalmente, un ejemplo de cémo la utilizacién de una region mayor puede
anadir informacién de contexto a la regién analizada.

Como fue planteado en [Galleguillos 10], el contexto juega un papel crucial en muchos
casos, especialmente cuando se utilizan segmentaciones irregulares de una imagen.
Usualmente, los algoritmos de segmentacion tienden a crear regiones mayormente
homogéneas que brindan poca informacién cuando se extraen rasgos de bajo nivel de ellas.
Es por esto que incluir un area mayor que la region que se analiza en el paso de extraccion
de rasgos, puede proporcionar pistas sobre las particularidades de dicha regiéon que doten
a las representaciones de mayor poder discriminativo. Para ilustrar esto se puede observar
la Figura 2.5. Se puede ver la imagen original primero y en la segunda imagen se muestra
un ejemplo de regién irregular (delimitada por un borde verde) que podria ser resultado de
un algoritmo de segmentacién aplicado a la imagen. Como se puede observar en este caso,
esta region es homogénea, de color blanco y no presenta una textura discriminativa. Por
tanto, utilizar solamente la informacién de esta region para clasificarla puede introducir
errores en el proceso, ya que una region con estas caracteristicas puede aparecer en un gran
nimero de objetos variados. Incluir un drea mayor en la representacion de la regién (como
la que se muestra en la tercera imagen delimitada por el borde azul), puede proporcionar

informacion de contexto que ayude a desambiguar la clasificacion de la misma.

Siguiendo esta idea, se decidié utilizar los rasgos de contexto basados en regiones (RCF,
por sus siglas en inglés) propuestos en [Pantofaru 08|, que combinan regiones irregulares
con parches regulares para obtener una representacion mas discriminativa. Se escogié la
representacién usada en [Pantofaru 08], que consiste en un histograma de dimensién 100
que describe el color de la region, usando una cuantizacion del canal H en el espacio de

color HSV y un histograma de rasgos RCF de dimensién 300.

Para calcular los rasgos RCF se extrajeron rasgos SIFT [Lowe 04]) de la divisién de

la imagen mediante una rejilla regular para dos escalas distintas. Luego se cre6 un
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vocabulario visual agrupando este conjunto de rasgos, quedando cada parche de la malla
densa representado por una palabra de dicho vocabulario. Los primeros 150 elementos del
histograma resultante corresponden a las ocurrencias de cada palabra visual dentro de la
region analizada, solo teniendo en cuenta la primera escala. En el enfoque original de estos
rasgos, los siguientes 150 elementos corresponden a las ocurrencias de las palabras visuales
de la segunda escala que aparecen lo suficientemente cerca (utilizando una distancia) de

la region en cuestion, anadiendo informaciéon de contexto de esta forma.

En esta tesis, para este ultimo paso, se introdujo una modificacién de forma que se
aproveche la informacién brindada por la piramide irregular. En lugar de utilizar una
distancia para definir el contexto de un region, se utiliza como contexto de una regién
determinada en un nivel k, su regién padre en el nivel £+ 1 de la piramide. Esto significa
que si se analiza una region r; en el nivel k£ de la piramide, los primeros 150 elementos
del histograma RCF contaran las ocurrencias de las palabras visuales correspondientes a
la primera escala que aparecen dentro de rj. Los segundos 150 elementos del histograma
contaran las ocurrencias de las palabras visuales correspondientes a la segunda escala que

aparecen dentro de ry1 en el nivel k 4 1, donde r; pertenece al nicleo de contraccion de

Tk+1-

Luego de este paso, se obtiene un vector de dimension 400 concatenando el histograma
de color con el histograma RCF para cada regién. Ademaés de esto, a la representacion de
cada region se le anade otro histograma de dimensién 400 conformado por un histograma
de color y uno de RCF de la imagen completa, para un vector final de dimensiéon 800.

Con este paso se le anade a cada region informacion de contexto de toda la imagen.

Con esta variante de representacion visual, cada vértice de la piramide recibe como
atributo el vector de dimension 800 antes mencionado. Para mayor claridad, en la Figura

2.6 se ilustra la formacién de dicho vector.

1 |---|100 101| 400 401|---|500 501| 800
Histograma Histograma de rasgos RCF de la Histograma Histograma de rasgos RCF de la

del canal H region del canal H imagen

de la region de la imagen

Figura 2.6: Concatenacién del histogramas del canal H (del espacio de color HSV) y el
histograma de rasgos RCF de la regién analizada con los correspondientes histogramas
de la imagen completa. Cada region de la imagen esta caracterizada por este vector de
rasgos.
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2.2.3. Similitud visual

Una vez seleccionados los rasgos visuales que seran utilizados, un paso importante es la
seleccion de las medidas de similitud entre ellos. Ya que la contribucién de este trabajo
no es en el campo de similitud visual, se decidié escoger una medida de similitud visual
conocida en la literatura. Se emplea en este caso la distancia Euclideana, invirtiéndola

para ser usada como medida de similitud.

Para ambas representaciones (la basada en color y textura o la que emplea rasgos
contextuales) los atributos de apariencia son normalizados entre 0 y 1, pues los tamanos
variables de las regiones pueden producir histogramas en rangos diferentes. Posteriormente
se utiliza la distancia Euclideana entre los vectores correspondientes a las regiones que se

comparen.

2.3. Descripcién espacial entre regiones

En la literatura se han propuesto varios modelos para representar las relaciones espaciales
entre regiones. Para el caso de las relaciones topolégicas los modelos 4IM y 9IM
[Egenhofer 93] son muy conocidos. En estos modelos, para el caso de las imdgenes 2D,
se describen 8 relaciones topolégicas: disjuntas, contiene a, adentro de, iguales, se tocan,
cubterta por, cubre a y solapadas. El principal problema de estos modelos es que no pueden
representar relaciones topolégicas mas complejas, como cuando dos regiones tienen mas

de un borde en comun.

Para el caso de las imagenes 2D, 8 relaciones topoldgicas son innecesarias ya que algunas
de ellas nunca estaréan presentes (ejemplo: solapamiento). En imdgenes 2D puede darse el
caso de la oclusion, que seria cuando dos objetos estan solapados en el espacio, pero en
el momento de efectuar la segmentacién no sera posible establecer la diferencia entre una
oclusion y una adyacencia simple, ya que solo se tendra un borde comun entre los objetos.
Es por esto que se decidio en este trabajo utilizar solamente, de las 8 relaciones topoldgicas
mencionadas, las 3 méas representativas para las imégenes 2D. Estas relaciones se muestran
en la Figura 2.7. Para el caso de la relacion disjunta de, se decidié no utilizarla porque es
la que menos informacion brinda, es decir, si dos regiones no se tocan, probablemente la
relacion entre ellas sea menor. Ademsds, si se incluyera en una representacién basada en
grafos, en lugar de tener un grafo de adyacencia de regiones, se tendria un grafo completo,
lo cual serfa computacionalmente mucho mas costoso. La relacion igual a tampoco se

utiliza porque en una imagen 2D es imposible distinguirla.
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A disjunta de B AtocaaB Asolapaa B Aiguala B A contiene a B Acubre a B A adentro de B A cubierta por B

Y Y Y
A adyacente a B A contiene a B A esta adentro de B

Figura 2.7: Relaciones topoldgicas entre regiones 2D y la selecciéon para utilizar en
imagenes 2D.

Aunque estas relaciones estan representadas implicitamente en la vecindad local de las
piramides combinatorias, recuperarlas explicitamente no siempre es una tarea sencilla y
en algunos casos puede requerir varios pasos [Brun 06]. Los grafos en la pirdmide irregular
no son simples (contienen lazos y aristas miltiples), por lo tanto, realizar operaciones de
correspondencia entre ellos no es trivial. Por esta razén se decidié crear un descriptor

espacial que codifique explicitamente la configuracién espacial entre dos regiones.

Fueron consideradas ademés las relaciones de orientacién entre las regiones, pues las
mismas pueden proporcionar informacién importante también. Por tanto, el nuevo
descriptor espacial debe tomar en cuenta los dos tipos de relaciones. De acuerdo con
esto, se decidié utilizar las relaciones de orden a la izquierda de, a la derecha de, arriba de,
debajo de, alineadas horizontalmente y alineadas verticalmente, de alguna forma similares
a la propuesta de [Hernandez-Gracidas 07]. Estas relaciones seran calculadas a partir de

la disposicién espacial de los centroides de cada par de regiones.

2.3.1. Descriptor espacial

El descriptor espacial propuesto en esta tesis (previamente publicado en
[Morales-Gonzélez 10a, Morales-Gonzalez 13a]) consiste en un vector binario que
codificara las relaciones topolédgicas y de orden entre cada par de regiones. La ventaja de
utilizar esta representacion, es que se tiene una forma compacta y explicita de codificar
las relaciones espaciales en forma de atributos en las aristas de un grafo, haciendo mas
facil de manejar los grafos de la piramide. Aunque la presencia de los lazos y aristas
multiples en los RAG+ es 1til, a la hora de realizar operaciones con los grafos, por
ejemplo, correspondencia de grafos, esta caracteristica complejiza dichas operaciones.
Esto significa que al reducir el nimero de aristas y caracterizar las que quedan con
este atributo, se contribuye a la disminuciéon del costo computacional. Otra ventaja
que aporta utilizar este descriptor y no la representacion del RAG+, es que se puede
establecer una medida de similitud entre las aristas (aproximaciones entre configuraciones

espaciales), mientras que la comparacién unicamente entre estructuras proporcionaria
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L | v v | R |1 [ B ] A]c | v |

H - Alineados horizontalmente | L — A la izquierda de T — Arriba de A — Adyacente a
V — Alineados verticalmente R - A la derecha de B — Debajo de C - Contiene a

I - Adentro de

Figura 2.8: Descriptor espacial que combina relaciones topoldgicas y de orientacion.

una correspondencia exacta, lo cual es menos apropiado dada la variabilidad y ruido que
pueden presentar los objetos y sus partes en las imagenes. Hasta este momento, no se ha

encontrado en la literatura una representacién de relaciones espaciales en esta forma.

El vector tendra 9 elementos, cada uno representando una relacion basica, como se muestra
en la Figura 2.8. En cada posicion se coloca un 1 si la relacion espacial que representa
existe entre el par de regiones que se analiza y 0 en caso contrario. Estas relaciones bésicas
se dividen en tres categorias: (1) relaciones topolégicas - adyacentes, contiene a y adentro
de, (2) relaciones de alineacién - alineadas horizontalmente y alineadas verticalmente, (3)
relaciones de orientacion - a la izquierda de, a la derecha de, arriba de y debajo de. De esta
manera, este descriptor es capaz de representar una relaciéon espacial compleja a partir
de relaciones espaciales basicas. La configuracion espacial codificada de esta manera se

puede analizar relacién a relaciéon o como un todo (Ver Anexo 1 para mayor claridad).

Para fines computacionales, cada valor del descriptor espacial serd almacenado como bits,
lo cual conduce a una representacion de 9 bits (2 bytes con 7 bits sin utilizar), la cual es

simple y facil de utilizar.

Debido a que la multiple adyacencia no se puede codificar dentro del vector binario
propuesto, se almacena aparte, para cada par de regiones relacionadas, la cantidad de
segmentos de bordes comunes que poseen (aristas paralelas entre los vértices), lo cual

serd un descriptor de la adyacencia entre ellas.

2.3.2. Similitud espacial

Para obtener la similitud entre dos configuraciones espaciales es necesario saber cuantas
relaciones bésicas comparten entre ellas. Por esta razon, se propone en esta tesis una
medida de similitud que pueda ser utilizada para vectores binarios. Se decidié utilizar la
medida de Sokal-Michener [Sokal 58] ya que en esta medida se tienen en cuenta tanto
las correspondencias positivas como las negativas por igual. Ademas, ha demostrado un

buen desempeno en comparacién con otras medidas reportadas en [Zhang 03] y es facil
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de calcular.

Sean X y Y vectores binarios de la misma longitud d y S(X,Y);; (4,5 € {0,1}) denotard la
cantidad de veces que el valor 7 en X y el valor j en Y aparecen en la misma posicion en
sus vectores respectivos. La medida Sokal-Michener para dos descriptores espaciales X y
Y, que seran atributos de las aristas e; y es respectivamente, puede ser calculada como

se expresa en la Ecuacién 2.2.

S(X, YY) +S(X,Y)oo

Ssp(X,Y) = 7

(2.2)

El término S(X,Y);; denota las correspondencias positivas (i.e. la cantidad de bits en
1 que correspondieron entre X y Y) y el término S(X,Y)gy denota las correspondencias

negativas (i.e. la cantidad de bits en 0 que correspondieron entre X y Y).

En el calculo de la similitud espacial entre dos pares de regiones se tuvo en cuenta ademas
la consideracién de que no todas las relaciones basicas deben contribuir con igual peso en
el resultado final. Se consideré que las relaciones topoldgicas son més confiables que las
otras ya que estas son invariantes a la rotacion, escalado y traslacién. Por esta razon, estas
relaciones deben tener un peso mayor en la decisién de si dos configuraciones espaciales
son similares o no. De la misma forma, se consideré que las relaciones de alineacion
deben ser mas importantes que las relaciones de orientacion. Es por esto que se utilizaron
tres pesos wr, wa y wo para las relaciones topolégicas, de alineacion y de orientacion,
respectivamente, siguiendo el siguiente criterio: wpr > wa > wp. Estos pesos se aplican en
el calculo de la medida Sokal-Michener, a la correspondencia o no correspondencia de cada
elemento de los vectores binarios, utilizando el peso correspondiente a la relaciéon basica
representada por cada elemento. En el Anexo 1 se ponen dos ejemplos de comparacion

entre descriptores espaciales y sus valores de similitud empleando esta medida.

2.4. Costo computacional de la representacion

En el presente trabajo el objetivo fundamental es mejorar las tasas de eficacia encontradas
en la literatura, por lo que el costo en memoria y en tiempo fueron factores secundarios en
el desarrollo del mismo. No obstante, es importante hacer un analisis de cémo se comporta
el costo en tiempo y memoria de la representacion propuesta para brindar elementos que

tributen a sus posibles aplicaciones.

De acuerdo con [Gonzalez-Diaz 09], el costo computacional en tiempo de calcular la
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pirdmide irregular estd dado por n que es la altura de la pirdmide (nimero de niveles) y
vo que es el nimero de vértices en el nivel base (o nimero de pixeles en la imagen), tal
que n = log vy (altura logaritmica). La cota superior de la complejidad computacional de

contruir la pirdmide es O(vgn).

Existe un compromiso entre el costo en memoria de la representaciéon y la eficiencia de
los algoritmos que la utilizan. En cada nivel, cada vértice y arista recibe un atributo, que
aumenta el espacio en memoria. Si se almacenan todos los atributos de todos los niveles,
el costo en memoria serd alto pero los algoritmos seran mas eficientes en tiempo. Por el
contrario, pudiera no almacenarse los atributos y calcularlos cada vez que se necesiten,
con lo cual se disminuira el costo en espacio, pero aumentara grandemente el costo en
tiempo. En el trabajo de diploma “Recuperacién de imagenes y videos por contenido
utilizando MatchPyr” [Hernandez-Saura 13|, se propuso almacenar solamente los rasgos
de los niveles que se utilizaran en cada método. En la Tabla 2.1 se muestra la cantidad
de vértices y aristas de una piramide irregular para una imagen de 128 x 128 pixeles. Se
puede observar esta cantidad por cada nivel, el total para toda la pirdmide y finalmente

el total cuando se utilizaran solo los 3 niveles marcados con un asterisco (*).

Tabla 2.1: Cantidad de vértices y aristas de una pirdmide irregular para una imagen de
128 x 128 pixeles

Nivel Cantidad de vértices  Cantidad de aristas

0 16385 33020

1 8410 21073

2 4458 12109

3 2395 6752

4 1281 3704

5 710 2080

6 393 1165

7 222 659
8* 128 375
9* 77 225
10* 51 149
11 33 93
12 21 59
13 14 36
14 6 14
15 3 5
16 2 2

Total 34589 81520
3 niveles (¥) 256 749

Suponiendo que se utilice la representacién visual de color y textura (que se
denominard cLBP), se tiene un vector de 304 dimensiones por cada vértice. Asumiendo
que sea un vector de tipo float (4 bytes), esta representacién requerird 1216 bytes por

cada vértice. El descriptor espacial consta de 9 bits, por tanto se representa con 2 bytes

20



de memoria.

Si se almacenan los rasgos de la piramide completa:
Vértices: 34589 * 1216 bytes = 42060224 bytes = 40.11 Mb

Aristas: 81520 * 2 bytes = 163040 bytes = 0.15 Mb

Total = 40.26 Mb

Si se almacenan los rasgos de los 3 niveles que se utilizaran:
Vértices: 256 * 1216 bytes = 311296 bytes = 0.29 Mb

Aristas: 749 * 2 bytes = 1498 bytes = 0.0014 Mb

Total: 0.29 Mb

Como se puede ver, es notable la reduccién de espacio en memoria cuando se emplean
solo 3 niveles de la pirdmide con respecto a cuando se utiliza completa (de 40 Mb a 0.29
Mb). Se puede notar ademds que el costo en espacio de la representaciéon de las aristas es
despreciable con respecto a la representacion visual. Esto es una de las caracteristicas del

descriptor espacial propuesto, que permite una representacién muy compacta.

2.5. Conclusiones parciales

Mediante la utilizacion de las pirdamides irregulares de grafos como esqueleto para la
representacion de las imégenes de forma jerarquica, fue posible combinar descripciones
visuales que caracterizan la apariencia de las regiones en cada nivel con las relaciones

espaciales que se establecen en el mismo entre dichas regiones.

Al realizar un andlisis de las relaciones espaciales m&as importantes entre regiones
bidimensionales, fue posible proponer un nuevo descriptor espacial que logra
codificar distintas configuraciones espaciales teniendo en cuenta aspectos topoldgicos y
direccionales. Este descriptor es utilizado como atributo en las aristas de los grafos de
adyacencia de la pirdmide para reducir la complejidad de los RAG+ (que poseen multiples

aristas paralelas y lazos) en procesos de comparacion.

La propuesta de una medida para comparar vectores binarios permite establecer valores
de similitud entre dos descriptores espaciales, lo cual es provechoso en algoritmos que

busquen similitudes o aproximaciones entre subestructuras espaciales.
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Capitulo 1

RECONOCIMIENTO DE OBJETOS
EN ESCENARIOS SIMPLES USANDO
RELACIONES ESPACIALES

En este capitulo se presentaran dos nuevos métodos para el reconocimiento de objetos
en escenarios simples (i.e. un objeto por imagen en condiciones controladas) utilizando la
representacion propuesta. El primer método fue pensado para el reconocimiento de clases
de objetos y utiliza el enfoque de correspondencia de grafos, mientras que el segundo
fue desarrollado para el reconocimiento de objetos especificos, utilizando el paradigma de
bolsa de palabras. En ambos se hace explicita la utilizacién de las relaciones espaciales
dentro de la representacion jerarquica. Dado que la utilizacién de todos los niveles de
la jerarquia puede resultar muy costoso computacionalmente, se propuso un criterio para
seleccionar los niveles de segmentacién que mejor preserven los bordes de la imagen. Estos
algoritmos fueron evaluados en bases de datos de competencia internacionales, mostrando
las ventajas y desventajas de ambos en tareas de reconocimiento de objetos especificos y

de clases de objetos.

3.1. Seleccién de los niveles de la piramide basada en

los bordes de las particiones

Una de las ventajas de utilizar piramides irregulares es que estas brindan una jerarquia de
particiones para una imagen. Tener varios niveles de segmentacién en lugar de uno solo
puede ser muy 1til en el proceso de reconocimiento, ya que diferentes particiones de una
misma imagen proporcionaran informacion diversa. No obstante, no todos los niveles de
la piramide brindaran informacién relevante, pues es posible encontrar niveles demasiado
sobre-segmentados o sub-segmentados, en los cuales la representacion, lejos de ayudar,

podria ser un lastre en cuanto a eficacia, pero especialmente en cuanto a eficiencia. Estos
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niveles seran una carga adicional en los procesos de reconocimiento, haciéndolos més lentos

sin anadir datos importantes.

Teniendo la jerarquia completa de particiones que brinda la piramide, seria relativamente
sencillo para una persona seleccionar manualmente un nivel o varios niveles que ella
considere mejor segmentados, de acuerdo con algun criterio. No obstante, cuando se
intenta hacer esto mismo de manera automatica, surgen problemas tales como ;cudles
niveles de la piramide deberian ser utilizados para una tarea especifica? o, si se fuera a
seleccionar solo un nivel, jpodria asegurarse que las partes de los objetos o los objetos

mismos estén correctamente representados en esa particion?

Por estas razones, en este trabajo de tesis se decidié evaluar los niveles de la piramide con el
proposito de decidir cudles niveles son los mejores (de acuerdo con algtn criterio definido).
En [Song 10] se propone un método para simplificar jerarquias de segmentaciones. La
seleccién de los niveles mas seménticos de la jerarquia se basa en teoria espectral de
grafos, lo cual no es aplicable en este caso, ya que los grafos de la pirdmide irregular

contienen aristas multiples para representar la adyacencia multiple y la inclusion.

Se considera que los bordes de las imagenes pueden ser un criterio 1til para evaluar las
particiones. Cuando una particién no preserva los bordes relevantes de la imagen, esto
usualmente significa que varias regiones de distintos objetos o del fondo fueron fusionadas
en una sola, con lo cual se pierde informacion sobre las partes especificas que se unieron.
Incluso una particién que segmente un objeto como una silueta completa podria no ser
conveniente para el proceso de reconocimiento, ya que es de mayor interés encontrar las
partes de un objeto y sus relaciones, de forma que se obtenga informacion discriminativa

sobre el mismo.

Ya que no es posible contar con conocimiento a priori sobre los bordes de la imagen,
se utilizé el filtro de Canny [Canny 86| para determinar los bordes mas relevantes. La
mascara de bordes resultante de este detector puede ser utilizada como referencia para
evaluar la segmentacion en cada nivel. De forma general, este detector muestra buen
desempeno y es muy rapido, aunque presenta algunas desventajas, tales como los tres
parametros que es necesario ajustar y el problema de las uniones Y. Detectores de bordes

mas sofisticados podrian ser utilizados en el futuro para mejorar este proceso de seleccién.

Antes de aplicar el detector de Canny, las imagenes son suavizadas para disminuir la
influencia del ruido en las mismas. Para evaluar cada particién de la piramide, se proponen

las medidas mostradas en las Ecuaciones 3.1 y 3.2,
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Box = (3.1)

Byox =1 — —— (3.2)

donde P es el conjunto de todos los pixeles de borde de la particién que esta siendo
evaluada, R es el conjunto de pixeles de borde en la méascara de Canny y n es la cantidad
total de pixeles en la imagen. |.| denota la cardinalidad de un conjunto. La medida Bog
(ecuacion 3.1) evaliia cudn bien los bordes de la particién se corresponden con los de la
mascara de Canny, o sea, mide la presencia de bordes correctos en la particiéon; mientras
que Byok (ecuacién 3.2) evalia cuantos pixeles de borde de la particién no estéan presentes
en la mascara de Canny, es decir, cuantifica la presencia de bordes incorrectos. Por tanto,
Boxk tiende a favorecer particiones sobre-segmentadas mientras que Byox hace lo opuesto
y penaliza particiones con mas bordes que los presentes en la mascara de referencia. Por
esta razon se busca un balance entre estas dos medidas, combinandolas en una sola medida

global, como se muestra en la Ecuacién 3.3 en una suma pesada, utilizando los pesos wg

Yy WpB.

B:WOK*BOK+WNOK*BNOK (33)

En la Figura 3.1 se puede observar un ejemplo de la evaluacion de los niveles de la
piramide utilizando la medida B. En este ejemplo, el nivel 9 de la piramide obtuvo la
mejor evaluacién. Se puede observar en el nivel siguiente (el 10) que algunos bordes de
la cara de Lena se han perdido, mezclandose regiones del rostro con regiones de fondo.
Ademas, algunos bordes de los objetos de fondo han desaparecido también. Es por esta

razén que el valor de la medida B comienza a decrecer a partir del nivel 10 en adelante.

Este proceso de evaluacion de los niveles de la piramide irregular propuesto por la autora

de la tesis fue previamente publicado en [Morales-Gonzalez 10b, Morales-Gonzalez 13a].

3.2. Reconocimiento de objetos en escenarios simples

usando correspondencia de grafos

Una tarea importante en el reconocimiento de objetos es la deteccién de objetos en las

imagenes. Para esto es necesario contar con un método que delimite con suficiente precision
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L8 B=0.617

Edge mask L7 B=0.612

f

L9 B=0.623 L10 B=0.611 L11 B=0.606 L12 B=0.586  L13 B=0.567

Figura 3.1: Evaluacién de los niveles de la pirdmide utilizando la imagen de Lena.

dénde se localiza el objeto dentro de la imagen. Con este propoésito se decidié desarrollar un
método de correspondencia de grafos de manera que se explote la representacién propuesta
teniendo en cuenta las relaciones espaciales entre las partes de los objetos. En este caso,
no se trata de encontrar la similitud entre dos imagenes completas, sino entre objetos
presentes en las imagenes, por tanto se trata de un problema de correspondencia de
subgrafos. El objetivo fundamental de este método es el reconocimiento de clases de
objetos, lo cual es posible lograr relajando la correspondencia visual y espacial en busca
de subestructuras comunes aproximadas, es decir, que preserven aspectos generales de
apariencia y configuracion espacial, y que no sean demasiado especificas de instancias de

objetos.

3.2.1. Algoritmo de correspondencia de grafos

Se desarrolld en este trabajo de tesis, como parte del método de reconocimiento de objetos
simples, un algoritmo glotén para encontrar la corresponencia entre subestructuras. Para
podar el espacio de busqueda (en el proceso de correspondencia) se utiliza la medida de
similitud visual y la medida de similitud espacial (Ecuacién 2.2) propuestas previamente
para discriminar vértices y aristas que sean muy distintos entre si. Inicialmente se obtienen
todas las combinaciones de N x M donde N y M son la cantidad de vertices de los
grafos que se comparan. Con esto se reduce significativamente el espacio de posibles

soluciones. Para hacer el algoritmo mas explorativo, cuando no se puede avanzar més
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en la correspondencia en una solucion candidata debido a las restricciones visuales y
espaciales impuestas, se comienza por otra de las posibles soluciones del espacio de
soluciones N x M obtenido previamente. Con esta estrategia de multiples comienzos
(multi-start) se intenta evitar caer en minimos locales. Ademés, con el dnimo de reducir
el tiempo de procesamiento, se utilizan para la comparacion los mejores tres niveles de
cada pirdamide, evaluados por la medida B (Ecuacién 3.3). Este algoritmo fue publicado

previamente en [Morales-Gonzalez 10a, Morales-Gonzalez 13a].

A grandes rasgos, el algoritmo de correspondencia recibe como entrada un grafo
G = (V, E) (que en este caso es el mejor nivel evaluado en la pirdmide), que pertenece a
la imagen donde se desea reconocer el objeto. Este serd comparado con cierta cantidad
de niveles seleccionados de alguna pirdmide previamente almacenada. Para cada grafo
(nivel seleccionado) en la pirdmide se hallan todas las subestructuras que son similares al
grafo de entrada. En cada soluciéon candidata se toma cada vértice del grafo de entrada
y se compara con cada vértice de un nivel de la piramide, y si son similares visualmente,
entonces se intenta expandir la estructura -de forma glotona- comparando las aristas de
los vértices usando la medida Ssp pesada como se mostrd en la ecuacion 2.2. Si son
similares espacialmente, se repite el proceso para cada vértice conectado por estas aristas.
Esta estrategia de correspondencia de subgrafos estd basada en el algoritmo propuesto en
[Iglesias-Ham 07]. La representacién visual de los vértices de las piramides utilizada en

este enfoque es la que emplea color y textura segun lo descrito en la Seccién 2.2.1.

Una vez que se cuenta con una subestructura 7' que correspondié con el grafo de entrada
G, los vértices que correspondieron entre si {t1, to .. t,} v {91, 92 .- gn}, y las aristas que
correspondieron entre si {ry, ro .. 7, } v {€1, €2 .. e}, se calcula la similitud visual global
entre las subestructuras como se muestra en la Ecuacion 3.4, siendo Sy (¢;, g;) la similitud

visual entre los vértices t; v g;

VS(T,G) = i Sv(ti, gi) (3.4)

y la similitud espacial global como se expresa en la Ecuacién 3.5.

SS(T,G) =) _ Ssp(ri,e:) (3.5)

El Algoritmo 1 muestra con mas detalle lo que ha sido explicado previamente. En el

Algoritmo 2 se muestra la funcién recursiva Expandir() empleada en el Algoritmo 1.
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Para describir la vecindad de un vértice v € V' se empled la notacion N(v) = (V,, E,)
donde V, € V es el conjunto de vértices adyacentes a v y F, € FE es el conjunto
de aristas incidente a v. La funciéon CalcularSimilitudVisual calcula la similitud
entre descriptores visuales, segin lo explicado en la Seccion 2.2.3 y la funcion
CalcularSimilitudEspacial calcula la similitud entre descriptores espaciales segun la

Ecuacién 2.2 descrita en la Seccion 2.3.2.

Algorithm 1: Algoritmo de correspondencia de MATCH-Pyr.
input : Grafo D = (Vp, Ep) de una imagen (un nivel de la pirdmide irregular);
Subgrafo G = (Vg, E¢) correspondiente a un objeto de una imagen
output: Similitud visual-espacial S

Smax = Oa

=

2 foreach vd € Vp do

3 foreach vg € V; do

4 if vd y vg no han sido marcados como correspondidos then
5 Vgim < CalcularSimilitudVisual (vd, vg);
6 if vy, > 0 then

7 Marcar como ya correspondidos a vd, vg;
8 [SS, VS| < Expandir (vd, vg);

9 VS =VS+vam;

10 S=VS5x%S5S;

11 Sinaz = Max(S, Smaz);

12 end

13 end

14 end

15 end

16 return S,,,;;

Una vez que se encontro la subestructura que mejor correspondié con el grafo de entrada,
se procede a analizar la forma de las regiones subyacentes para descartar objetos diferentes

que pueden tener apariencias visuales similares.

3.2.2. Representacion de la forma

La forma es un rasgo muy importante en el proceso de reconocimiento de objetos. Dos
objetos pueden tener colores y texturas similares y ser solo diferenciables por su forma, por
ejemplo, esto se puede ver en el caso de manzanas y peras, donde la diferencia principal

entre estas categorias esta dada por su forma.
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Algorithm 2: Funcién Expandir ().

input : Vértices vd € Vp, vg € Viz a ser expandidos
output: Similitud espacial S'S;
Similitud visual V'S

foreach ed € E,; do
2 foreach eg € E,, do

=

if ed y eg no han sido marcados como correspondidos then

Ssim <— CalcularSimilitudEspacial(ed, eg);
if sg, > 0 then
ug < vértice adyancente a vg a través de eg;
7 ud < vértice adyacente a vd a través de ed;
8 if ud y ug no han sido marcados como correspondidos then
Vgim ¢ CalcularSimilitudVisual (ud, ug);
10 if vy, > 0 then
11 Marcar como ya correspondidos a ed, eg, ud, ug;
12 SS;, VS; + Expandir (ud, ug);
13 return [SS; + Sgim, VSi + Viiml;
14 else
15 | return [0, 0];
16 end
17 end
18 else
19 | return [0, 0];
20 end
21 end
22 end
23 end

En la actualidad se desarrollan muchos métodos de reconocimiento de objetos basados en
la forma de los mismos, pero para esto se utilizan mascaras de segmentacion ideales de la
forma de cada objeto. En la practica, cuando la imagen debe ser sometida a un proceso de
segmentacion o de extraccion de bordes para obtener la silueta de un objeto determinado,
los resultados todavia no son buenos, siendo este aiin un problema abierto en Visiéon por

Computadora.

Una de las ventajas de utilizar un método de correspondencia de grafos que vaya
expandiendo las subestructuras que correspondieron entre si, es que se puede tener la
forma del conjunto de regiones subyacentes representadas por los vértices de los grafos.

En este trabajo se decidio utilizar rasgos de forma en el andlisis de los objetos, pues su
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extraccién utilizando la representacion de las pirdmides irregulares es expedita, y es un

atributo importante en la comparacion.

Como descripcién de la forma de los objetos se escogié utilizar los momentos de Legendre
[Cheriet 07], pues de acuerdo a la comparacién realizada por [Arif 09], estos muestran muy
buen desempeno para reconocer clases de objetos. Los momentos de Legendre también
han sido utilizados exitosamente en aplicaciones relacionadas, como reconocimiento de
caracteres escritos a mano [Duval 10] y recuperacion de imégenes [Rao 10]. Los momentos

de Legendre para una imagen digital (N x N) estdn dados por la Ecuacién 3.6,

L,, = Z_ Z_ P,(my)P,(nn)f(m,n), (3.6)

donde p y ¢ son enteros entre (0,00), siendo (p + ¢) el orden del momento de Legendre
calculado, P, y P, son los polinomiales de Legendre, y my esta definido por la Ecuacién
3.7.

2m — N + 1
my = —————— 3.7
N N -1 (37)
El descriptor final de forma es la concatenacion de los momentos de Legendre en un tnico
vector. En este trabajo se decidi6 emplear hasta los momentos de orden 10, segun el
desempeno mostrado en [Duval 10] para esta configuracién, con lo cual el descriptor de

forma constard de 66 dimensiones.

El contorno asociado a la subestructura 7', C(7T'), se puede hallar usando la Ecuacién 3.8,

(1) = C(\J R (1) (38)

donde C(+) es el conjunto de pixeles que pertenecen al borde de la regién correspondiente

en la imagen y RF(t;) es el campo receptivo del nodo t; (ver Seccién 2.1).

Una vez obtenida la forma de la subestructura 7' (delimitada por el contorno hallado) y
calculado los momentos de Legendre de la misma, la comparacién entre los vectores que
la representan se realiza utilizando la distancia Euclideana, que brinda una medida de
disimilitud entre estos rasgos. De esta manera, el descriptor de forma de la subestructura

T es comparado con la forma del grafo de entrada G, resultando en una disimilitud de

forma Shp(T, G).
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Imagen de referencia,
mascara de segmentacion
y sub-grafo seleccionado Imagen que sera clasificada,
con su piramide irregular

Mejor correspondencia de
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Descriptor espacial
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Figura 3.2: Proceso de correspondencia de subestructuras. Este proceso recibe como
entrada la imagen que se desea clasificar junto con su representacién como pirdamide
irregular (centro arriba). Esta imagen sera comparada con las imdgenes que se encuentran
en la base de datos, para las cuales se tiene su mascara de segmentacion ideal, asi como el
subgrafo que representa al objeto de interés en la imagen (izquierda). Después de ejecutado
el proceso de correspondencia entre la piramide a clasificar y el subgrafo del objeto de
interés, el algoritmo devuelve el subgrafo de la piramide que mejor correspondié con
el grafo del objeto, asi como la forma de la region total que representa dicho subgrafo
(derecha).

3.2.3. Similitud global entre subestructuras

Una vez que se tienen las medidas de similitud visual V.S(T,G) (3.4), similitud
espacial SS(T,G) (3.5) y disimilitud de forma ShD(T,G), la similitud global entre las

subestructuras 7'y G esta dada por la Ecuacion 3.9.

VS(T,G) = SS(T, G)

S(T6) = ShD(T, G)

(3.9)

La subestructura con el valor mas alto de S serd la mejor correspondencia para el grafo
de entrada. Esta estrategia de correspondencia es mostrada a grandes rasgos en la Figura
3.2.

A este método de correspondencia de grafos utilizando la representacién basada en
piramides irregulares se le nombrara MATCH-PYR y serda con este nombre que se le

referenciara en la seccién de los resultados experimentales.
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Para clasificar una imagen de entrada teniendo un conjunto de objetos de los cuales
se conoce sus identidades, se emplea el clasificador del vecino més cercano (1-NN). Se
compara esta imagen con cada uno de los objetos conocidos, aplicando la estrategia de
correspondencia y obteniendo una similitud global en cada caso. La imagen de entrada
sera clasificada con la identidad del objeto que resulte més cercano a ella después de

calculadas todas las similitudes globales.

3.2.4. Complejidad computacional de MATCH-Pyr

Haciendo un anélisis de la complejidad computacional del algoritmo de correspondencia
de MATCH-PYR, se tiene que para probar cada vértice de un grafo contra todos los
vértices en el otro grafo se requieren O(n?) operaciones, donde n es el nimero de vértices
en un grafo. Una vez que se selecciona un par de vértices determinado, la expansion de la
subestructura comin entre ellos se realiza en O(n?) operaciones, ya que el méximo grado
de un vértice es n — 1 y no se visita 2 veces un vértice o arista que ya se haya hecho
corresponder previamente. Las similitudes entre aristas se calculan solo una vez y son
almacenadas para futuras iteraciones. Esto significa que la complejidad computacional
total es O(n?).

No obstante, esta complejidad computacional corresponde al peor caso, el cual es muy
improbable que ocurra. De hecho, las podas que se realizan mediante la similitud visual

y espacial juegan un papel crucial en el desempeno del algoritmo.

Se ejecuté una prueba para evaluar cuanto estas medidas son capaces de podar el espacio
de busqueda y los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 3.1. La poda espacial
se realiza sobre los resultados de aplicar la poda visual. La prueba fue realizada para el
caso en que se comparan imagenes aleatorias (primera columna), que viene a representar
el caso promedio, pues se trata de cualquier par de imagenes que se tome al azar. La
segunda columna muestra el peor caso, en el cual se comparan imagenes similares por
lo que se espera que la subestructura comun se pueda expandir mucho y por tanto, la
poda visual y espacial tedran menor efecto. La tercera columna muestra el mejor caso,
comparando imagenes diferentes, en las cuales deben existir pocas correspondencias y
por tanto las podas deben tener un papel mas activo. Logicamente la poda para imagenes
similares es menor que la poda para imagenes diferentes. Este andlisis muestra que aunque
la complejidad tedrica del algoritmo es alta, es posible podar aproximadamente el 97 %

de las ramas involucradas en el proceso de expansion.
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Tabla 3.1: Evaluacion de cuanto podan el espacio de busqueda las medidas de similitud
visual y espacial.

Imagenes aleatorias Imdagenes similares Imagenes diferentes

(caso promedio) (peor caso) (mejor caso)
Poda espacial 16.3% 9.4 % 52.4 %
Poda visual ~ 97.7% 93.5% 99.8%

3.3. Reconocimiento de objetos simples usando el

enfoque de bolsa de palabras

Para las aplicaciones de recuperacién de imagenes por contenido no es necesario tener un
método que delimite con precisién la ubicacién del objeto dentro de la imagen (aunque
esto no se descarta). Serfa suficiente clasificar la imagen en cuanto a la presencia o ausencia

del objeto en la misma y muchas veces esto ayuda a mejorar la eficiencia del método.

En este sentido, un enfoque de reconocimiento de objetos que difiere en gran medida
de la correspondencia de grafos es el enfoque de bolsa de palabras. Los métodos
de correspondencia de grafos usualmente tienen el problema de la alta complejidad
computacional a la hora de realizar la clasificacién. Los métodos basados en bolsa de
palabras tienden a reducir la complejidad computacional y de forma general son més
eficientes, pues agrupan los rasgos visuales de bajo nivel creando un vocabulario visual,
donde cada palabra visual es el centro de cada grupo creado. Los rasgos visuales son luego
sustituidos por estas palabras visuales y se crea un histograma de ocurrencia de palabras

visuales en cada imagen.

Una de las mayores desventajas de los métodos de bolsa de palabras es que se pierde
la relacion espacial entre los rasgos visuales con los que se trata, teniéndolos todos
precisamente en una especie de bolsa, sin orden de ningtn tipo. Se han propuesto varias
opciones para resolver este problema, la mayoria encaminadas a buscar relaciones entre
las palabras visuales. Algunos ejemplos que siguen esta direccién empleando grafos fueron

analizados en la Seccién 1.2.3.

En este caso la propuesta que se hace en este trabajo (previamente publicada en
[Acosta-Mendoza 12b, Morales-Gonzalez 14]) es tener en cuenta las relaciones espaciales
en la creacion del vocabulario visual. Concretamente, las palabras visuales, en lugar de
ser creadas a partir de rasgos visuales individuales, son creadas a partir de subgrafos

frecuentes en las imégenes. Esta caracteristica hace que el método sea mas apropiado
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para el reconocimiento de objetos especificos. Contrario a los enfoques clésicos de bolsa
de palabras, que tienden a generalizar en cada palabra visual un conjunto grande de
rasgos, al utilizar subgrafos frecuentes para crear el vocabulario se esta promoviendo la

aparicion de subestructuras especificas de cada objeto.

3.3.1. Construccion del vocabulario visual

En los enfoques de bolsa de palabras se utilizan métodos de agrupamiento (usualmente
k-means) para reunir rasgos visuales similares en un grupo cuyo centro serd una palabra

visual del vocabulario, y todos sus miembros seran etiquetados con esta palabra visual.

Teniendo una representacién basada en grafos de una imagen, se pueden tener las
relaciones espaciales entre los rasgos visuales representados por el grafo y se puede pensar
en encontrar palabras visuales que sean subgrafos en si. Es decir, una palabra visual, en
lugar de representar un solo rasgo de bajo nivel, viene a representar una configuracion
espacial de rasgos que puede resultar significativa en el reconocimiento de los objetos

especificos.

Para encontrar un vocabulario de subgrafos se decidié utilizar técnicas de mineria de
datos, que minan grandes colecciones de grafos buscando los subgrafos que resultan
frecuentes en las mismas. Previamente se han utilizado métodos de mineria de grafos
exactos en el campo de las imagenes, teniendo como desventaja principal que estos
métodos buscan una correspondencia exacta entre los grafos, y al trabajar con imagenes
reales no tienen en cuenta la similitud que puede existir entre regiones parecidas. En este
caso, la minerfa de Subgrafos Frecuentes Aproximados (FAS, por sus siglas en inglés) es
una mejor opcion, pues tiene en cuenta posibles distorsiones de los datos y no hace una
correspondencia exacta, sino aproximada de los mismos a la hora del descubrimiento de los
subgrafos frecuentes. Esta variante ha sido utilizada con dos algoritmos de mineria de FAS:
APGM [Jia 11] y VEAM [Acosta-Mendoza 12a], donde el primero trabaja tinicamente con
aproximacion por similitud visual y el segundo utiliza aproximacion por similitud visual y
espacial. Estos métodos han sido probados en bases de imagenes creadas sintéticamente,
o sea, que no se ha evaluado la complejidad de utilizarlos en imagenes reales donde la

variabilidad en las condiciones de las imagenes es alta.

Un algoritmo de mineria de subgrafos devuelve un conjunto de subgrafos S que aparecen
frecuentemente en la coleccion para un umbral de soporte dado. El umbral de soporte

indica la frecuencia con que debe ocurrir un subgrafo para ser considerado frecuente en la
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coleccion. El conjunto S serd el nuevo vocabulario visual empleado, donde cada palabra

visual es un subgrafo.

3.3.2. Adaptacién de la representacion visual para trabajar con

algoritmos de mineria de FAS

Para la utilizacion del algoritmo de mineria de FAS es necesario hacer algunas
modificaciones a la representacion de las imégenes en el grafo, pues este tipo de algoritmos

trabaja con grafos etiquetados.

Para este caso, se construye una piramide irregular para cada imagen y se utiliza el método
de evaluacién de los niveles presentado en la Seccién 3.1 para escoger el nivel (grafo) que

representara a la imagen. El mejor nivel evaluado por la medida B es el que sera utilizado.

Como representacion visual de las regiones de la imagen (vértices del grafo) se utiliza la

descripcién mediante rasgos contextuales presentada en la Seccién 2.2.2.

Para crear etiquetas para los vértices de cada grafo se utiliza un algoritmo de agrupamiento
(k-means [Wang 13] en este caso) para agrupar los rasgos que representan todas las
regiones de toda la coleccion. Los centros de cada grupo son tomados como etiquetas
de los vértices. Para el caso de las aristas, mantienen la etiqueta asociada al descriptor
visual presentado en la Seccion 2.3.1, tomando como etiqueta el niimero decimal asociado

al vector binario creado.

3.3.3. Creacién de matrices de sustitucién para los algoritmos
de mineria de FAS

Para poder usar algoritmos de mineria de subgrafos aproximados es necesario construir
matrices de sustitucion de vértices y de aristas, que, intuitivamente, representan la
probabilidad de sustituir una etiqueta por otra, usando un criterio determinado segun la
aplicacion. En este caso, teniendo una representacion de las imagenes basadas en grafos,
es de interés saber qué vértices pueden ser sustituidos por otros en términos de similitud
visual de las regiones subyacentes. Ademas, es necesario saber cudles aristas pueden ser
consideradas equivalentes en términos de la similitud espacial que representan. Estas
matrices de sustitucién son la base que utilizan los algoritmos de mineria de FAS para

lograr la aproximacién de los subgrafos.
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En el presente caso, la matriz de sustitucion de vértices para una coleccién dada sera una
matriz de n xn, donde n es la cantidad de etiquetas creadas en el proceso de agrupamiento
descrito en la Seccion 3.3.2. Cada elemento de esta matriz almacenard la similitud entre
dos etiquetas, la cual estd dada por la similitud entre los centroides de cada grupo al
que pertenecen. Esta similitud visual se calcula como se describié en la Seccion 2.2.3,
segtn la variante de representacién visual usada para las regiones. Esto significa que cada
elemento de esta matriz puede ser interpretado como la confianza de sustituir un vértice

con etiqueta x con otro vértice con etiqueta y en un esquema de correspondencia.

La matriz de sustitucion de las aristas es més sencilla de construir, ya que utilizando
el descriptor espacial se tienen 27 configuraciones posibles de relaciones espaciales. La
similitud entre aristas (i.e. los valores que seran almacenados en cada elemento de la
matriz de sustitucién) puede ser calculada usando la medida de similitud espacial descrita

en la Seccién 2.3.2.

3.3.4. Esquema de clasificaciéon

El método de clasificacién general puede resumirse en los siguientes pasos:

1. Se obtienen las representacion basada en grafos de las imagenes de una coleccion
utilizando la estructura de la pirdmide irregular.

2. Se selecciona, para cada imagen, el nivel mejor evaluado con la medida B (Ecuacién
3.3), el cual serd el grafo que representard a la imagen en los pasos siguientes.

3. Se aplica K-means al conjunto de rasgos extraidos de las regiones de las imagenes
de la coleccion y se etiqueta cada vértice usando el identificador del grupo al que
corresponde su rasgo visual.

4. Se etiquetan las aristas de los grafos usando la representacion decimal del vector
binario que se utiliza como descriptor espacial (descrito en la Seccién 2.3.1).

5. Se construye la matriz de sustitucién de los vértices calculando la similitud visual
entre todos los centroides de los grupos creados en el paso 3.

6. Se construye la matriz de sustitucion de las aristas calculando la similitud espacial
entre todas las posibles configuraciones espaciales que permite el descriptor espacial
propuesto.

7. Se aplica el algoritmo de mineria de FAS dandole como entrada la coleccién de
grafos etiquetados y las matrices de sustitucion de vértices y aristas y este devuelve
un conjunto de subgrafos frecuentes en la colecciéon que seran las palabras de un

vocabulario visual V.
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Figura 3.3: Método de clasificacion usando un enfoque de bolsa de subgrafos.
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8. Se crea un histograma por imagen, con dimensiéon del tamano del vocabulario de

subgrafos V', contando las ocurrencias de cada palabra del vocabulario en esa imagen.

9. Se utiliza un clasificador (ej. SVM [Perronnin 12]) para entrenar y clasificar las

imégenes utilizando estos rasgos.

Para una mejor compresion del flujo, estos pasos son ilustrados en la Figura 3.3. A este

método se le llamard BOFAS-PYR y sera referido con este nombre en lo adelante.

3.3.5. Complejidad computacional de BoFAS-Pyr

La complejidad computacional de minar los subgrafos frecuentes en una coleccion es
exponencial de acuerdo al conjunto de patrones detectados como frecuentes. Uno de sus
pasos es encontrar la forma canénica de cada grafo, que se realiza en O(n!), donde n es la
cantidad de vértices del grafo. No obstante, la operacion de minado solo se realiza para

obtener el vocabulario visual en el entrenamiento. Una vez que se tiene el vocabulario
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se construyen histogramas de ocurrencias de los subgrafos frecuentes en cada imagen, y
se realiza el entrenamiento y la clasificacion con estos histogramas en tiempo lineal con

respecto al niimero de imagenes a clasificar.

3.4. Experimentos

Se escogieron dos bases de datos reconocidas internacionalmente para el reconocimiento
de objetos en escenarios simples: la COIL-100 [Nene 96] y la ETH-80 [Leibe 03]. Ambas
colecciones contienen imagenes de objetos tomados desde distintos puntos de vista.
Ademas se cuenta con mascaras de segmentacién ground truth que delimitan con precision

la posicién y forma de los objetos en cada imagen.

Para ambas colecciones de imagenes la configuraciéon de los experimentos es la misma
segiin el método que se pruebe. Para el caso del método MATCH-PYR, teniendo
un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba, las imégenes del conjunto
de entrenamiento son representadas por un grafo que estda dado por el mejor nivel
evaluado por la medida B en cada piramide. Se selecciona el subgrafo que representara a
cada objeto usando la mascara de segmentacion y se utilizan todas las regiones
segmentadas que quedan totalmente dentro de esta méscara. Las imagenes del conjunto
de prueba se representan con la piramide completa, pero para el proceso de comparacion
se utilizan solamente los 3 mejores niveles evaluados por la medida B. En ambas
colecciones, los resultados que se muestran de MATCH-PYR y BOFAS-PYR son el
promedio de un proceso de validacién cruzada con 10 corridas, donde en cada una se

seleccioné aleatoriamente el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba.

En el caso del método BOFAS-PYR, dado que cada imagen estd representada por un
vector, el proceso de comparacién es mucho mas réapido y eficiente, por lo que es factible

en los experimentos la utilizacién de un clasificador (SVM en este caso).

Las piramides irregulares construidas para estas imagenes tienen un promedio de 16
niveles. El nivel base contiene 16385 vértices y 33020 aristas, mientras que el nivel tope
usualmente esta formado por 2 vértices y 1 arista. En la mayoria de los casos, el mejor
nivel seleccionado en el proceso de evaluacién tiene entre 40 y 50 vértices y alrededor de
130 aristas.
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Figura 3.4: Imagenes de ejemplo de la coleccion COIL-100 en la fila superior y de la
coleccion ETH-80 en la fila inferior.

3.4.1. Experimentos en la coleccién COIL-100

Se realizaron experimentos en la coleccién de imagenes COIL-100 (Columbia Object Image
Library) [Nene 96], la cual estd conformada por imdgenes en colores de 100 objetos. Estas
imagenes fueron tomadas a intervalos de pose de 5 grados alrededor de un eje de rotacion,
quedando un total de 72 poses por objeto. En la fila superior de la Figura 3.4 se muestran

algunos ejemplos.

Para los experimentos realizados se tomaron 25 objetos seleccionados aleatoriamente. Se
seleccioné el 11 % de las imdgenes para el conjunto de entrenamiento y el resto de las

imégenes fueron usadas como prueba.

En esta coleccion de imagenes el objetivo del experimento es la identificacién de objetos y
los resultados alcanzados con los algoritmos presentados se comparan con otros métodos
encontrados en la literatura. Esta comparacion puede verse en la Tabla 3.2, donde en la
primera columna se muestra el nombre del algoritmo (o algtn alias), la segunda columna
indica si dicho algoritmo utiliza o no relaciones espaciales y la tercera columna muestra

la eficacia global de reconocimiento para esta coleccion.

Como puede observarse con estos resultados, los métodos propuestos mejoran todos los

Tabla 3.2: Eficacia global de reconocimiento en la coleccion COIL-100

Algoritmo Relaciones Espaciales Eficacia Global
DTROD-AdaBoost [Wang 06] 84.5 %
RSW+Boosting [Marée 05] 89.2 %
Patrones Sequenciales [Morioka 08] X 89.8 %
MATCH-PYR X 91.6 %
BOFAS-PYR X 99.4 %
LAF [Obdrzélek 02] 99.4%
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resultados mostrados, excepto para el algoritmo LAF (Local Affine Frames), el cual es un
método especificamente disenado para manejar cambios severos en la pose de los objetos,
lo cual lo hace un buen algoritmo para la identificacién de objetos, pero probablemente
no lo sea para generalizar, como es el caso de la categorizacién de objetos. No obstante,
BOFAS-PYR logra empatar este resultado, mostrando ademas desempeno notablemente
mejor que MATCH-PYR para la tarea de reconocimiento de objetos especificos, como
era de esperar. No obstante, se puede interpretar como buen resultado el hecho de que
MATCH-PYR, incluso utilizando rasgos visuales bastante simples para las regiones, logre
obtener mejores resultados que los otros algoritmos. Esto se pone de manifiesto si se
analiza especialmente la comparacién con el algoritmo Patrones Sequenciales [Morioka 08].
Este algoritmo utiliza relaciones espaciales en forma de patrones secuenciales, donde

FOIs (rasgos visuales relevantes que ellos denominan foci-of-interest) presentes en las

imagenes son concatenados a través de caminos extraidos de un grafo completo que
comprende todos los FOIs. En los patrones secuenciales que representan las imagenes
se introducen relaciones direccionales entre los FOIs. Este algoritmo, ademés de hacer uso
de las relaciones espaciales entre partes de la imagen, utiliza rasgos visuales bastante mas
sofisticados que los empleados en MATCH-PYR, y atn asi su resultado de eficacia global
es menor que el de MATCH-PYR.

3.4.2. Experimentos en la coleccion ETH-80

La segunda coleccién utilizada es la ETH-80 [Leibe 03], la cual contiene 80 objetos
pertenecientes a 8 categorias (manzanas, carros, vacas, tazas, perros, caballos, peras y
tomates). Cada objeto es representado por 41 vistas distintas para un total de 3280
imagenes. Esta coleccion es mas desafiante que la COIL-100 en el sentido de la diversidad
de puntos de vista. En la fila inferior de la Figura 3.4 se muestran imagenes de ejemplo

de esta coleccion.

Para el caso del método MATCH-PYR se dividi6 la coleccion, utilizando el 24 % como
entrenamiento y el 76 % como imédgenes de prueba a ser clasificadas. Para el método

BOFAS-PYR se utilizaron 6 de las 8 clases para el experimento.

El objetivo de este experimento es la categorizacion de los objetos, lo cual es diferente a
la tarea que se debia realizar en COIL-100, donde no era necesario especificar la categoria

del objeto, sino simplemente identificarlos individualmente.

Los resultados en esta coleccién fueron comparados con otros métodos del estado del arte

en términos de eficacia global de reconocimiento, y pueden ser observados en la Tabla 3.3.
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Tabla 3.3: Eficacia global de reconocimiento en la coleccion ETH-80

LAF [Liu 12]! 68.4%
DTROD-AdaBoost [Wang 06] 76.0 %
RSW+Boosting [Marée 05] 79.6 %
Pyramid match kernel [Grauman 05]  82.0 %
BOFAS-PYr 84.4 %
Discriminative Parts (DP) [Liu 12] 86.6 %
L5 ensemble classifier [Nomiya 09] 87.6 %
MATCH-PYR 90.2 %

En esta comparacién se puede observar que el método MATCH-PYR obtuvo mejores
resultados que los otros algoritmos. El método BOFAS-PYR no logré superar los
resultados de MATCH-PYR ni del método L5 ensemble classifier, pero es importante
resaltar que la coleccion ETH-80 es mayormente utilizada para probar algoritmos basados
en la forma de los objetos, lo cual de cierta manera indica que la forma es una caracteristica
de gran peso en esta coleccién 2. Los métodos MATCH-PYR y L5 ensemble classifier (de
ahora en adelante L5) utilizan rasgos de forma en su proceso de clasificacién, mientras que
BOFAS-PYR no utiliza la forma en lo absoluto, con lo cual se encuentra en desventaja
con respecto a estos dos métodos. No obstante, por la naturaleza de ambos, era de
esperar que MATCH-PYR alcanzara mejores resultados que BOFAS-PYR en tareas de

reconocimiento de clases de objetos.

Como se puede observar en la Tabla 3.3, la diferencia de los resultados entre MATCH-
PYR y L5 es de 2.6 %. El método L5 propone un modelo de aprendizaje combinado
colaborativo, para el cual construyen cuatro tipos de combinaciones de clasificadores (L2,
L3, L4 y L5) integrando dos, tres, cuatro y cinco clasificadores bésicos respectivamente.
Debe tenerse en cuenta en este caso que la coleccion ETH-80 cuenta con un conjunto
de mascaras de segmentacion ground truth de todas las imagenes, con lo cual cada
objeto en las iméagenes estd idealmente segmentado. En el método L5, los cuatro primeros
clasificadores bésicos son basados en la apariencia de los objetos, mientras que el quinto
clasificador basico usa unicamente la forma de los objetos, para lo cual se utiliza la

mascara ideal del objeto. Con esto logran mejorar mucho sus resultados con respecto

2Los rasgos de forma, como se ha indicado con anterioridad, tienen de manera general un gran peso en
el reconocimiento de los objetos, no obstante, desde el punto de vista del contenido de las colecciones y
del propésito para el cual fueron creadas, no siempre la forma es un factor esencial para el reconocimiento
en algunas de ellas.
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Figura 3.5: Eficacia del reconocimiento por categoria entre los métodos MATCH-PYR y
L5 en la coleccion ETH-80.

a las otras combinaciones de clasificadores que no usan forma. Por otro lado, en el método
MATCH-PYR se utilizan descripciones de forma en el proceso de reconocimiento, pero
no se comparan las siluetas ideales de los objetos, sino que se va descubriendo la forma
de los subgrafos que van correspondiendo entre si, por lo que se pudiera considerar que
este método se encuentra en desventaja con respecto al L5 en cuanto al tratamiento de la

forma, ya que no utiliza la silueta ideal de los objetos en el proceso de correspondencia.

Para hacer un analisis mas profundo de lo que sucede entre estos dos métodos, se puede
observar en la Figura 3.5 una comparacion de la eficacia en el reconocimiento por cada

categoria de objetos.

De acuerdo con estos resultados, MATCH-PYR mejora los resultados de L5 en el
reconocimiento de manzanas, tazas, tomates y vacas. El resto de las categorias no
mostraron mejora con respecto a L, aunque las peras quedaron bastante cerca. Esto
muestra que MATCH-PYR es mejor para discriminar objetos con diferencias obvias en
cuanto a apariencia y forma, pero es peor en la situaciéon opuesta, siendo el caso de perros

y caballos, donde la forma y apariencia son muy similares.

La matriz de confusion para MATCH-PYR se puede observar en la Tabla 3.4. Los
valores que se muestran estan en % y son un promedio de las 10 corridas. Estos han sido
redondeados a sus enteros mas cercanos para mayor claridad. Por ejemplo, en la primera
fila de valores se muestra que, del total de manzanas a clasificar, el 99 % fue clasificado
como tal y el 1% fue clasificado como peras. Aqui se puede observar que la mayor confusién
a la hora de clasificar ocurre entre objetos del mismo tipo, por ejemplo, animales (perros,
vacas y caballos), los cuales en muchos casos presentan texturas, colores y formas similares.

MATCH-PYR hace una mejor diferenciacién entre manzanas y tomates, que comparten
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Tabla 3.4: Matriz de confusién del método MATCH-PYR en la coleccién ETH-80.

manzana carro vaca taza perro caballo pera tomate

manzana 99 0 0 0 0 0 1 0
carro 5) 81 3 0 5 4 2 0
vaca 1 1 87 2 3 5 1 0
taza 0 0 0 100 0 0 0 0
perro 3 3 5) 0 84 3 1 0
caballo 4 3 8 1 76 2 0
pera 4 0 0 0 0 0 96 0
tomate 0 0 0 0 0 0 100

formas y colores similares, pero distintas texturas. También logra una mejor divisién entre

manzanas y peras, que comparten colores y texturas similares, pero diferentes formas.

Es de notar ademés que el método LAF's, el cual obtuvo mejores resultados en la coleccién
COIL-100, en esta coleccién obtiene los peores resultados, con un 68.4 % de eficacia global

en la clasificacién.

3.4.3. Evaluaciéon de la relevancia de las relaciones espaciales

Con el fin de determinar la relevancia del uso de las relaciones espaciales en los métodos
propuestos, se decidieron hacer experimentos adicionales donde se utilice el mismo
enfoque, la misma representacion propuesta, pero que no se haga uso de las relaciones

espaciales.

Para el caso de MATCH-PYR , dadas dos imagenes y sus representaciones piramidales
(segtn lo propuesto en este trabajo), se trata de hallar las similitudes entre cada region
de una de las imagenes contra todas las regiones de la otra imagen utilizando solamente
la medida de similitud visual. Se crea una matriz N x M, donde N es la cantidad de
regiones en la primera imagen y M es la cantidad de regiones en la segunda imagen. En
esta matriz se almacena la similitud entre cada par de regiones. Luego de este paso, se
utiliza el algoritmo Hungaro para encontrar la mejor configuracion de coincidencia entre
las regiones, desechando de esta manera toda la informacién espacial que existe entre
ellas. Luego de encontrada la mejor configuracion de coincidencia entre los grafos, se
suman todas las similitudes visuales de las regiones correspondientes, segin lo expresado

en la ecuacién 3.5, obteniendo el valor global V.S(T', G) para todas las imdgenes. La imagen
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Figura 3.6: Ejemplos de imagenes clasificadas erréneamente utilizando solo la similitud
visual. En la fila superior aparecen las imédgenes de entrada, y la fila inferior muestra la
mejor coincidencia encontrada en la coleccién en cada caso. Las columnas pares muestran
las regiones que coincidieron entre las imagenes, donde estas coincidencias pueden ser
identificadas por su color (se recomienda ver estas imdgenes en colores).

con mayor valor es considerada la mejor coincidencia para la imagen de entrada.

Utilizando este enfoque, lo primero que se pudo notar fue que las regiones coincidentes
entre dos imégenes estan usualmente desconectadas, como se muestra en la Figura 3.6,
por tanto, extraer el contorno utilizando la ecuacién 3.8 y utilizar la distancia de forma
ShD(T,G) no parece tener sentido en este caso. No obstante, en un intento por ser
consistentes con el enfoque original de MATCH-PYR, se llevaron a cabo experimentos

adicionales utilizando la informacién de forma de las regiones que coincidieron entre si.

Los resultados obtenidos con este enfoque en la coleccion ETH-80 se pueden observar en
la Tabla 3.5. Se puede notar que los resultados que se obtienen cuando no se utilizan las
relaciones espaciales son bastante inferiores que los obtenidos cuando si se usan. Cuando
la medida de forma es introducida en el experimento, los resultados mejoran ligeramente,
pero aun asi estan muy distantes de ser buenos o cercanos a los del enfoque original de
MATCH-PYR. Esto se puede observar graficamente en la Figura 3.7, donde las ventajas

de utilizar la informacion espacial se pueden ver con mayor claridad.

Estos resultados muestran que integrar la estructura espacial para la correspondencia
de diferentes partes de los objetos es importante, pues aunque exista una coincidencia
entre los rasgos visuales, es necesario revisar su consistencia espacial. Esta consistencia
espacial también es muy importante a la hora de extraer el contorno de la forma de cada
subestructura, considerandola como un componente conexo, pues de otra manera el objeto

puede ser extraido como una forma dividida en varios pedazos.
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Tabla 3.5: Comparacién de los resultados obtenidos usando relaciones espaciales y no
usandolas, en términos de eficacia de reconocimiento. El método 1 es el enfoque original
de MATCH-PYR, que utiliza informacién visual, espacial y de forma. El método 2 solo
utiliza la similitud visual y el método 3 utiliza informacién visual y de forma (no utiliza
relaciones espaciales).

Método manzana carro vaca taza  perro caballo pera  tomate global
1 99.2% 81.3% 87.6% 99.7% 84.1% 73.9% 95.7% 99.9% 90.2%

2 929%  54.3% 17.1% 90.0% 17.1% 0% 0% 95.7% 45.9%

3 97.1%  67.1% 21.4% 94.3% 15.7% 43%  48.6% 97.1% 55.7%

B Match-Pyr (visual, espacial, forma) B Match-Pyr (visual, forma) 1 Match-Pyr (visual)

90
80
70
60
50
40
30
20
10

0

Manzana Carro Vaca Taza Perro  Caballo Pera Tomate | Global

Figura 3.7: Eficacia del reconocimiento por categoria en la coleccién ETH-80 utilizando
la variante original de MATCH-PYR con informacion visual, espacial y de forma,
otra variante usando solo informacién visual y de forma y por ultimo utilizando solo
informacion visual.

3.4.4. Analisis de la seleccion de umbrales y pesos

En este epigrafe se brindardan algunas consideraciones sobre la seleccion e influencia de los

pesos y umbrales més importantes empleados en las propuestas.

Pesos wr, w4 ¥ wo para la comparacion de descriptores espaciales

Para determinar los valores de wp, wa y wo introducidos en la Seccion 2.3.2, se
tratd de modelar cémo los observadores humanos evaliian la similitud entre dos relaciones

espaciales. Se preparé un conjunto de configuraciones visuales de relaciones espaciales
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Figura 3.8: Relaciones de ejemplo usadas para probar cémo los humanos perciben la
similitud espacial. De acuerdo al modelo propuesto, la relacion de la regién negra con
respecto a la blanca en cada caso es descrita como: Relacion X - alineadas horizontalmente,
a la izquierda de, adyacentes; Relacién A - alineadas horizontalmente, a la izquierda de;
Relacién B - alineadas verticalmente, arriba de, adyacentes; Relacion C - a la izquierda
de, adyacentes; Relaciéon D - contiene a.

binarias. Ejemplos de estas pueden ser observados en la Figura 3.8.

Se les pidi6 a los observadores humanos que ordenaran las relaciones A, B, C y D
segtin su similitud con la relacion X. De forma general se encontré que las personas
escogieron las relaciones C y B como las mas similares a X. Se debe notar que para el
caso de B, la relacion de alineacién es completamente distinta a la de X. No obstante, la
relacién topolégica comin (adyacencia) tiene un mayor efecto al ser evaluada la similitud
espacial por los observadores humanos. La mayoria de los humanos colocaron a la relacion
D en la ultima posicién porque la relaciéon topoldgica es diferente. La relacién A fue
colocada frecuentemente en pentltima posicién atin cuando A y X comparten relaciones
de orientacién y de alineacion similares. Varias configuraciones de pesos fueron probadas,
hasta que el orden resultante de la medida de similitud espacial fuera consistente con
la percepcion humana. Finalmente los valores asignados a los tres pesos fueron wr = 4,

wA:2ywO:1.

Pesos worx ¥ wyok para la evaluacién de los niveles de la piramide

Para la seleccion de los valores de los pesos wox v wyok introducidos en la seccion 3.1,
se realizaron varias pruebas utilizando un conjunto de imagenes que contiene mascaras de
segmentacion realizadas por humanos manualmente como ground truth. Fue probado cuan
bien el mejor nivel evaluado por la medida B correspondia con los bordes del ground truth,
y se selecciond la configuracion de pesos que obtuvo mejores resultados en este sentido.
Los valores resultantes para los pesos fueron wox = 0.4 y wyox = 0.6, lo cual indica que

se tratan de evitar mayormente sobresegmentaciones.

De manera general, la adecuacion de esos pesos dependera de la tarea que se desee resolver

y el tipo de objetos que se desea reconocer. Por ejemplo, para el caso de reconocer personas,

78



se deben preferir niveles sobresegmentados. Para reconocer escenas naturales, se deben

preferir los niveles subsegmentados.

En el ejemplo presentado en la Figura 3.9 se puede ver que, con los pesos wox = 0.4
y wyox = 0.6, se obtiene un buen nivel de segmentacién para la manzana (nivel 11),
pero para la escena de los ninos jugando futbol, el mejor nivel evaluado (nivel 13) ya
no contiene regiones que representen a los ninos. Si en dicha escena lo més importante
fuera reconocer el terreno y los arbustos, esta evaluacién seria correcta, pero si lo que se
desea es reconocer a las personas, se deberan modificar los pesos incrementando el valor
de wox para que aumente la importancia de preservar bordes correctos aunque existan
atn muchos bordes incorrectos. Por ejemplo, con los pesos wox = 0.5y wyorx = 0.5, se
evaliia como mejor el nivel 11 donde atn existen regiones que preservan los bordes de los

ninos.

Niveles

Wog = 0.4
WNok = 0.6

Wog = 0.5
WNoK = 0.5

0.553 0.543 0.534

Figura 3.9: Ejemplo de como deben variar los pesos wox v wyok segun la tarea que se
desee realizar.

Comportamiento del umbral de soporte para BoFAS-Pyr

Como se menciond en la seccion 3.3.1, el umbral de soporte indica la frecuencia con que
debe ocurrir un subgrafo para ser considerado frecuente en la coleccion. Ejemplificando,
si se habla de un umbral de soporte del 80 %, esto significa que para que un subgrafo sea
considerado frecuente en una coleccién, debe aparecer en el 80 % de la misma. De aqui se
puede deducir que cuando la frecuencia de ocurrencia de un subgrafo es muy alta, este no

serd muy discriminativo, pues aparecera en la mayoria de las clases de la coleccién. Por el
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contrario, si la frecuencia es demasiado baja, podria tratarse de un patréon ruidoso. Para
analizar como se comportaron los valores de eficacia con respecto al umbral de soporte

seleccionado, se muestran las Tablas 3.6 y 3.7.

Tabla 3.6: Eficacia segin el umbral de soporte en la coleccién COIL-100.

Umbral de soporte (%) 80 70 60 50 40 30 20
Eficacia (%) 728 841 868 904 949 98.3 99.4

Tabla 3.7: Eficacia segin el umbral de soporte en la colecciéon ETH-80.

Umbral de soporte (%) 80 70 60 50 40
Eficacia (%) 77.3 81.0 82.1 84.4 76.2

Como se puede observar, en la coleccion COIL-100 el mejor resultado se obtuvo para
el umbral de soporte 20 %, lo cual significa que se consideran frecuentes subgrafos que
aparecen en el 20 % de la coleccién. Al ser el umbral bajo, esto es un indicador de que
los grafos con menor frecuencia en el conjunto (dentro de los més frecuentes), son los
que estan aportando una mayor discriminacion. Esto es consistente con la idea de que el

método emplea subestructuras méas especificas a la hora de identificar objetos.

Para el caso de ETH-80, el umbral de soporte con el que se obtuvieron mejores resultados
fue 50 %. Recordando que este experimento es de categorizacién, un umbral intermedio

es mas adecuado a la hora de generalizar.

3.5. Consideraciones generales sobre los métodos

propuestos

En esta seccién se brindan aspectos generales de los métodos desarrollados, de forma que

se pueda comprender en qué contextos pueden ser utilizados.
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3.5.1. Comparacion del costo computacional de MATCH-Pyr y
BoFAS-Pyr

Tomando en cuenta los aspectos de complejidad computacional mencionados en las
secciones 3.2.4 y 3.3.5, se brinda la Tabla 3.8 como resumen comparativo de los métodos
MATCH-PYR y BOFAS-PYR en cuanto a eficiencia.

Tabla 3.8: Comparacién del costo en tiempo de MATCH-PYrR y BOFAS-PYR. Los
tiempos fueron obtenidos en una PC Intel Core i5 Quad-Core a 3.20 GHz y 8 GB de
RAM.

MATCH-PYR BOFAS-PYr

Complejidad computacional | O(n?) Orden exponencial para minar los
subgrafos frecuentes y O(n!) para
encontrar la forma candnica de

cada grafo
Operacion mas costosa Clasificacion 1-NN | Creacién del vocabulario visual
Estructura utilizada para | Grafos Vectores
clasificar
Tiempo de entrenamiento - desde 4 horas hasta 4 dias para

umbrales de soporte de 80% -
20 % respectivamente

Tiempo de clasificaciéon de | 40 segundos < 1 segundo

una imagen

Como se puede observar, MATCH-PYR no precisa de tiempo de entrenamiento, pero
la clasificacién es muy costosa, mientras que BOFAS-PYR requiere mucho tiempo para

entrenar, pero la clasificaciéon es muy répida.

3.5.2. Aplicabilidad de MATCH-Pyr y BoFAS-Pyr

Como se ha mencionado con anterioridad, el MATCH-PYR tiene mé&s valor en
aplicaciones relacionadas con la deteccién de objetos en las imagenes, pues brinda la
ubicacién del objeto a partir de la correspondencia entre las regiones segmentadas.
También es 1til en aplicaciones donde se cuente con pocas imagenes de entrenamiento,
pues al buscar generalidad en la categorizacion, permite encontrar objetos que difieran en
el punto de vista, iluminacién o que se encuentren ocluidos, contando con pocos ejemplos

de referencia. Esto se pudo constatar en la aplicacion desarrollada en el trabajo de diploma
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[Hernéndez-Saura 13], donde se utiliz6 MATCH-PYR para detectar objetos en video,

contando con muy pocas muestras de referencia.

BOFAS-PYR, por su parte, es mas util para aplicaciones de recuperacion de imagenes
donde se busque un objeto por imagen. Requiere mas muestras de entrenamiento y este
paso es muy costoso, pero la clasificacion se realiza muy rapido, lo cual es importante en
la recuperacion. Este método no permite determinar la ubicacién del objeto en la imagen,

solo permite saber si esta presente o no.

3.6. Conclusiones parciales

Mediante el uso de la representacion jerarquica y espacial propuesta, los métodos
MATCH-PYR y BOFAS-PYR mostraron resultados superiores a otros métodos
existentes en la literatura para el reconocimiento de clases de objetos y de
objetos especificos. En la coleccion COIL-100 obtuvieron 91.6 % y 99.4% de eficacia
respectivamente, mientras que en la coleccién ETH-80 mostraron un 90.2% y 84.4%
de eficacia. Esto indica que mientras que MATCH-PYR es mejor en la categorizacion de
objetos, BOFAS-PYR se desempena mejor en la identificacién de los mismos. Esto tiene
sentido si se analiza que la forma en que trabaja BOFAS-PYR es buscando subestructuras
frecuentes, lo cual puede ser mas ttil a la hora de describir objetos que se distingan més
por ciertos patrones caracteristicos (como los presentes en COIL-100). Este no es el caso
de las manzanas, peras y tomates presentes en ETH-80, donde no se caracterizan por
patrones distintivos, sino més por la apariencia y forma de los objetos presentes. En esto
se especializa MATCH-PYR , en generalizar los objetos en cuanto a apariencia y forma,

mediante la coherencia espacial que se logra a través de la correspondencia.

Realizando una evaluacion de la importancia de las relaciones espaciales en el enfoque
propuesto, se mostré una notable diferencia cuando son usadas las relaciones espaciales
y cuando no lo son. El caso en el que se utilizan las relaciones espaciales, la apariencia y
la forma superé en un 44.3 % a la variante de utilizar solo apariencia, y en un 34.5% al
utilizar apariencia y forma. Esto muestra que el papel que juegan las relaciones espaciales

en este enfoque es fundamental.

No obstante estos resultados, estos métodos, por su propio diseno y complejidad, no
son adecuados para reconocer objetos en iméagenes mas complejas, por ejemplo, escenas
de paisajes naturales, ciudades, interiores de casas, etc. Una alternativa para reconocer

objetos en escenarios complejos serd descrita en el proximo capitulo.
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Reconocimiento de objetos en
imagenes con escenarios complejos
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jerarquicas






Capitulo 1

RECONOCIMIENTO DE OBJETOS
EN IMAGENES CON ESCENARIOS
COMPLEJOS USANDO RELACIONES
ESPACIALES Y JERARQUICAS

En el capitulo anterior se presentaron algoritmos para el reconocimiento de objetos en
escenarios simples, donde existe solo un objeto por imagen en condiciones controladas.
Cuando se analiza un escenario mas complejo, como pueden ser paisajes naturales, escenas
de ciudades o fotografias personales, la situacion es diferente y los algoritmos presentados
anteriormente presentan limitantes. En estos casos interactian varios objetos por imagen,
sus formas pueden no ser distintivas (ej. cielo, hierba), y estan sujetos a condiciones muy
variables en cuanto a iluminacién, puntos de vista, oclusiones, etc. Ademas, la presencia
de determinados objetos en la imagen puede influir positivamente para desambiguar la
identidad o categoria de otros objetos. Se debe notar que la forma de analizar las relaciones
espaciales para los objetos simples difiere para el caso de escenarios complejos, ya que,
para objetos simples, se estaria describiendo la configuracién espacial entre partes de un
objeto, mientras que en escenarios complejos, las relaciones espaciales también podrian
describir configuraciones espaciales entre objetos diferentes. Por esto se decidié buscar una
alternativa de algoritmo de reconocimiento en el cual pueda ser utilizada la representacién
propuesta a la hora de encontrar varios objetos en una escena. Esta propuesta incluye
ademas, la modificacion de la construccion de la piramide a medida que se va realizando

el proceso de reconocimiento, para mejorar la segmentacién subyacente.

4.1. Campos Aleatorios de Markov

Los modelos graficos probabilisticos son una alternativa promisoria utilizada para modelar

(en una forma mds real) las relaciones entre datos dependientes del contexto. En
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particular, los Campos Aleatorios de Markov (MRF, por sus siglas en inglés) [Spitzer 71],
han sido empleados en el campo de Visién por Computadora debido a la posibilidad
que brindan de modelar las relaciones de vecindad espacial en las imagenes. De manera
intuitiva y en una linea de pensamiento basada en la seméantica, se podria pensar que
existen dependencias entre un pixel y sus pixeles vecinos, o entre una region y sus regiones
adyacentes. Por tanto, estas relaciones se deberian tener en cuenta si se pretende acortar

la brecha semantica.

Informalmente, los MRF son modelos graficos no dirigidos que combinan la informacion
de un conjunto de observaciones con la informacién de las interacciones de
dichas observaciones con sus observaciones vecinas. Formalmente se puede decir que
Y ={Y1,Y3,...,Y,} se llama un campo aleatorio de Markov, siendo Y; variables aleatorias
sobre un conjunto de sitios S, que pueden tomar valores y; de un conjunto de etiquetas L.
Esto puede ser visto como un grafo no dirigido, donde cada vértice ¢ representa a la variable
aleatoria Y; y las aristas representan relaciones de dependencia directa entre variables. De

aqui en adelante los términos “vértice” y “variable”se utilizardn indistintamente.

Un MRF es un campo aleatorio que obedece la propiedad de Markov
P(yilyi—1,Yi—2, -yy1) = P(y;|N(y;)), donde N(y;) es el conjunto de vecinos de y;.
Esto significa que un vértice 7 solo es dependiente del conjunto de sus vecinos N(y;), vy

es independiente del resto de los vértices del grafo. Esto se ilustra en la Figura 4.1.

La configuracion més probable de etiquetas Y* para un MRF es la que maximiza
la probabilidad conjunta P(y). Esta probabilidad conjunta es modelada por algunas
restricciones representadas por probabilidades locales, llamadas potenciales. Los
potenciales pueden ser interpretados como restricciones que penalizan o favorecen
determinadas configuraciones de Y. La probabilidad conjunta es expresada segtun la

Ecuacién 4.1.

1
Ply) = expUr®) (4.1)

donde Z es la funcién de particién o constante de normalizacién y U,(y) es la funcién de
energia. U,(y) es calculada utilizando los potenciales mencionados anteriormente, como

se muestra en la Eq. 4.2.

Up(y) = Voly) + A _Vily.v/) (4.2)
I
Vo(y) es el potencial de asociacién (o potencial unario), el cual representa la informacién
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proveniente de las observaciones. Vi(y,7y’) es el potencial de interaccién (o potencial
por pares) y modela la informacién obtenida de los vértices vecinos (y,y’). A es una
constante introducida para asignar pesos a las restricciones impuestas por las funciones
de potenciales. La configuracién 6ptima MAP ' Y* se obtiene minimizando el valor de
U,(y). Entre los métodos mas usados para obtener esta configuraciéon 6ptima estan las
Modas Condicionales Iterativas (ICM, por sus siglas en inglés), el Recocido Simulado y
la Propagacion Loopy Belief (LBP por sus siglas en inglés). Aunque es posible utilizar
en el modelo potenciales de orden superior (haciendo y; dependiente de un nimero O de
variables), se prefiere en este contexto usar solo los potenciales unarios y de pares, pues
los potenciales de orden superior incrementan grandemente el costo computacional a la

hora de encontrar la configuracién 6ptima.

4.2. MRF's aplicados a la Visién por Computadora

Entre los enfoques que se han propuesto para utilizar los MRF's en el reconocimiento de
objetos, se encuentra [Xiang 09], el cual presenta un MRF multiple donde, en lugar de
construir un unico MRF, se construye un MRF para cada etiqueta de objeto, perteneciente
a un vocabulario. Esto se hace con el objetivo de capturar distintas semdanticas entre
las etiquetas. La propuesta de [Llorente 10] explora las dependencias entre los rasgos
y distintas etiquetas. En [Escalante 07] y en [Herndndez-Gracidas 07] se propone utilizar
como potencial de interaccién de un MRF, la informacién de co-ocurrencia entre etiquetas
y las probabilidades de ocurrencia de las relaciones espaciales entre pares de etiquetas

respectivamente.

Aunque estos enfoques se han centrado en explorar las dependencias entre rasgos y
etiquetas, y entre pares de etiquetas vecinas, no tienen en cuenta las relaciones padre-hijo
que pueden existir en una jerarquia de segmentaciones de una imagen. La utilizacion
de una jerarquia con modelos de MRF no es una idea nueva. En [Keuper 11] los
autores proponen un método de segmentacion que utiliza dos niveles de una jerarquia.
La clasificacién de las regiones se realiza independientemente en cada nivel y luego se
combinan dentro del modelo MRF. Enfoques jerarquicos han sido utilizados también para
la segmentacién de texturas [Kim 06] y para eliminar ruido [Cao 11], donde la jerarquia

consiste en dos o tres capas que representan distintas caracteristicas de la imagen.

En este capitulo, el enfoque que se propone, a diferencia de los explicados anteriormente,

I'Maximum A Posteriori
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utiliza una jerarquia de segmentaciones de la imagen y se construye un MRF por cada
nivel, que sera nutrido con la informacion proveniente de los MRF's calculados en niveles
adyacentes. De esta manera, se vincula la informacién espacial en cada nivel y la relacion

jerarquica entre niveles de la imagen.

4.3. Re-etiquetado de imagenes usando MRFs

jerarquicos

La definicién de los MRFs y la mayoria de sus aplicaciones en imégenes tratan con dos
relaciones bésicas: la relacién entre los rasgos de una regién (observacién) y una etiqueta,
y la relacién entre dos etiquetas vecinas. En esta tesis se propone incluir una relacion
padre-hijo en el modelo del MRF, inspirada por la nocién de que en una representacion
jerarquica, las regiones hijas pudieran tener una informacion relevante para influir en la

clasificacion de la regién padre y viceversa.

Se propone en este trabajo de tesis (sustentado en la publicacién [Morales-Gonzélez 12])
construir un MRF por cada nivel de la piramide irregular que representa una imagen,
empezando de abajo hacia arriba. En cada nivel [, la informacién de la mejor configuracion
de etiquetas Y*;_; obtenida en el nivel [ — 1 es utilizada como informacién adicional para
calcular la configuracién de etiquetas Y*; en el nivel actual. Cuando se alcanza el nivel
superior de la piramide, se repite el mismo proceso de arriba hacia abajo, ahora utilizando
Y* 1y Y*1 para calcular Y*;. El MRF en cada nivel tendra la estructura del RAG

subyacente de la pirdmide irregular.

La vecindad Markoviana N(y!) de la etiqueta 3! puede ser dividida en dos vecindades:
la vecindad espacial y la vecindad jerdrquica. La vecindad espacial de la etiqueta !
correspondiente al vértice ¢ estd compuesta por las etiquetas asignadas a todos los vértices
adyacentes a i en el RAG del nivel [. Esto es ilustrado en la Figura 4.1, donde se muestra
el RAG de un nivel de la piramide, con su MRF asociado. En el MRF, la vecindad

Markoviana espacial del vértice rojo estd compuesta por los vértices verdes.

La vecindad jerdrquica estd formada por todas las etiquetas asignadas al ntcleo de
contraccién (CK, ver seccién 2.1) del vértice i en el nivel [ — i y por la etiqueta de
su padre en el nivel [ + 1. Graficamente esta relacion puede verse en la Figura 4.2, donde

la vecindad jerarquica del vértice rojo esta formada por los vértices verdes.

Se propone calcular la funcion de energia segin la Ecuacién 4.3.
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MRF asociado al RAG

RAG de la pirdmide irregular

Figura 4.1: RAG de un nivel de la pirdmide con su MRF asociado. Se ilustra la vecindad
espacial Markoviana del vértice rojo, compuesta por los vértices verdes.
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Estructura de la piramide irregular MRFs asociados con cada nivel

Figura 4.2: Niveles de la piramide con sus MRFs asociados. Se ilustra la vecindad
jerarquica Markoviana del vértice rojo, compuesta por los vértices verdes.

Up(u) = MoVo(uh) + A D Vilyh ) + M | D Ven(whui ) + Veuh vt | (4.3)
i k

Esto es una extensién de la Ecuacién 4.2, introduciendo el término Vi (y!, yit) como
potencial jerarquico, que modela la relacién de la etiqueta y! (asignada al vértice i del
nivel [ de la pirdmide) con su etiqueta hija yL ', v Vp(y!, y5) que modela la relacién de

m

y! con la etiqueta de su padre y'!. La etiqueta y,lc_l fue asignada al vértice k (en el nivel

[ — 1 de la pirdmide) por el MRF calculado en ese nivel. El vértice k pertenece al CK del

vértice ¢ (k € CK(i)). Los potenciales de asociacion, interaccién y jerarquicos son pesados
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por Ao, A\; v Ay respectivamente, y Ao + A\; + Ay = 1.

Una vez establecida la funcién de energfa, el potencial de asociacién Vp(y!) se
obtendra mediante un clasificador base probabilistico, empleando la probabilidad a
posteriori Pr(yt|ot) de una etiqueta dada una regién, donde y! € Y, 2! € X. El potencial

de asociacion es expresado segun la Ecuacion 4.4,

‘szﬁﬁﬁﬁ (4.4)

el potencial de interaccién es definido en la Ecuacion 4.5,

0 if y! = yé-
Vilyi,y}) = (4.5)
1 ifyl #y

el potencial relacionado con la informacion de los hijos es definido en la Ecuacion 4.6 y el

potencial relacionado con la informacién del padre es presentado en la Ecuacion 4.7.

0 ifyl= yf;l 0 if y! = ¢yt
Ven(yhu ") = (46)  Vp(yl,yt) = (4.7)

m

1if gyl £yt 1 if yl # ylt!

donde k € CK (i) e i € CK(m).

El potencial de interacciéon penaliza la configuracion en que los vecinos de un vértice tengan
etiquetas diferentes a dicho vértice, mientras que los potenciales jerarquicos penalizan las
configuraciones en que los vértices hijos o padres tengan etiquetas distintas al vértice que

se analiza.

Con el objetivo de encontrar la configuracién optima de etiquetas Y™, se utiliza el
algoritmo ICM, el cual es eficiente, y aunque usualmente ha sido criticado por converger
a minimos locales [Li 09], en este caso los resultados son muy similares a otros métodos
mas complejos. Una de las desventajas del algoritmo ICM es la necesidad de seleccionar
un estado inicial adecuado [Jung 08]. En el algoritmo que se propone en este trabajo,
la inicializacion se hace utilizando un clasificador base que da una prediccién inicial de
las etiquetas de las regiones. Esta inicializacion podria ser lo suficientemente buena como

para ubicarse siempre en una posicién cercana al 6ptimo global o al menos a un 6ptimo
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local que se aproxime bastante al global. Teniendo esto en cuenta se podria pensar que el
algoritmo ICM, en este caso, esta convergiendo al minimo global o a una solucién cercana

a este.

Este enfoque de re-etiquetado utilizando una jerarquia de MRF's fue nombrado HMRF-
PYR y es detallado en forma de pseudocddigo en el Algoritmo 3, omitiendo los pasos

enmarcados en rojo.

El algoritmo HMRF-PYR recibe como entrada la pirdmide irregular que representa a una
imagen, el nivel por el que se comenzara el proceso y el ultimo nivel que intervendra en
el mismo (ls y l. respectivamente). Este proceso no se realiza para todos los niveles
de la piramide, pues los primeros niveles y los ultimos serdan niveles que presentan una
sobre-segmentacion y sub-segmentacion extremas, lo cual entorpeceria el proceso tanto
en costo computacional como en introduccién de segmentos ruidosos. Ademads se recibe
como entrada el conjunto de rasgos {X;,, X; 11 ... X;,} de cada nivel de la pirdmide, los
cuales se utilizaran para realizar la clasificacion inicial de las regiones y para el célculo de

los potenciales de asociacién.

Lo primero que se hace en este algoritmo es clasificar el nivel inicial [ utilizando el
clasificador base. Al comenzar este proceso, no se tiene informacion del etiquetado de los
niveles superior o inferior de [,, por lo que el primer re-etiquetado se realiza utilizando la

Ecuacion 4.3, pero omitiendo el potencial jerarquico.

Posteriormente se itera por todos los niveles, comenzando por el nivel [, + 1 hasta el nivel
l. realizando el mismo proceso: una clasificacion inicial con el clasificador base y luego
un re-etiquetado para corregir la primera clasificacion. En este proceso que se realiza de
abajo hacia arriba en cada nivel que se trabaja ya se conoce la informaciéon del etiquetado
del nivel inferior, que fue re-etiquetado en una iteracion anterior. Por esta razén en esta
etapa, para resolver cada MRF, se utiliza la Ecuacion 4.3 con el potencial jerarquico, pero

solo incluyendo el término relacionado con la informacién de los hijos (Vip,).

Una vez que se alcanza el nivel superior, se realiza el mismo proceso de arriba hacia abajo,
ya contando con la informacién de etiquetado del nivel padre y del nivel hijo de cada nivel
analizado. Se vuelve a reconsiderar el etiquetado que se tiene hasta el momento resolviendo
un nuevo MRF por nivel mediante la Ecuacién 4.3 usando el potencial jerarquico completo,

con los términos Vey, v Vp.

El resultado del algoritmo es el conjunto de etiquetas {Y;*, Y;* ;... ¥;*} que corresponden

a las configuraciones mas probables de etiquetas en cada nivel de la piramide.
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4.4. Re-etiquetado y segmentaciéon simultaneos

El enfoque presentado en la secciéon 4.3 estda limitado en cuanto a la eficacia del
reconocimiento de los objetos debido a la segmentacién subyacente. En la plataforma
de piramides irregulares que se utiliza, el criterio para decidir si dos regiones seran unidas
en el nuevo nivel se basa inicamente en la similitud entre los colores medios de cada regién.
El color medio de una regién es un rasgo que se vuelve menos discriminativo al hacerse
las regiones més grandes, por lo que se considera que la combinacion de rasgos de bajo
nivel con la informacién semantica que se obtiene en el proceso de reconocimiento puede
mejorar la segmentacion de la imagen, y por consiguiente los resultados de etiquetado

finales.

Para esta tarea se propone en esta tesis modificar el criterio empleado para crear los CK
mediante el uso de la informacion de la clasificacién en cada nivel y la informacion de
bordes extraida de la imagen. Este enfoque fue previamente publicado por la autora de
la tesis en [Morales-Gonzdalez 13b]. Se propone calcular un valor Vit con el que se
etiquetara cada arista de cada RAG de la pirdmide. Este valor serda una combinacién de

una medida semantica Vg y una medida de nivel bajo Vj.

Para calcular el valor seméantico Vs(i, j), el cual puede ser entendido como una atraccién
semdntica entre los vértices v; y v;, se utiliza la informacién obtenida de las clases con
que se etiqueto cada region y la probabilidad a priori dada por el clasificador empleado.
Por cada vértice v;, después del proceso de clasificacion (y re-etiquetado usando el MRF)
se tiene la siguiente informacion:

CMEF

= Una clase asignada al vértice v; después que se hallé la configuracion més

probable del MRF,

» La probabilidad a priori obtenida por el clasificador base para esta clase en este

vértice P(CMEE)

= Una lista de las n clases [CFF, C5F, .., CCP], ordenadas por la probabilidad
a priori de cada clase para representar al vértice v;, obtenida con el clasificador
base (CB). De esta forma, se puede notar que la clase Cflc fue con la que el CB

clasificé finalmente el vértice v;.

= Una lista de todas las probabilidades a priori [P(C{P), P(CSP), ... , P(CEP)]

obtenidas por el CB indicando la probabilidad de que v; pertenezca a cada clase.
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Lo primero que se debe hacer es verificar si las clases anotadas para v; y v; son las mismas.
Si este es el caso, el valor de Vs(i, 7) es la suma de las probabilidades obtenidas por el CB
para estas clases. Si las clases son distintas, existe la posibilidad de que el clasificador base
metido un error de clasificacion r tanto, es necesario uear la confianza con
haya cometido or de clasificas , por tanto, es necesario chequear la confianza c
que estas clases fueron asignadas a estos vértices. Se define la confianza de la clasificacion

como un valor 16gico (verdadero/falso) dado por la Ecuacién 4.8.

Confidence(CM™F) = [(P(CEP) — P(CLP)) > 6] (4.8)

Se considera que hay confianza en la clasificacién de un vértice v; con la clase CMBF s
la diferencia entre las dos probabilidades més altas asignadas por el CB a este vértice
es mayor que un umbral §. Si hay confianza en la clasificacién de ambos vértices (ya
teniendo en cuenta que sus clases son diferentes), el valor Vs(i, j) sera -1, indicando que
estos vértices no deben ser unidos semanticamente. Pero si la clasificacién para uno de
los vértices no tiene confianza, se verifica si la primera o segunda clase asignada a él
con mayores probabilidades corresponden con la clase del otro vértice. Si esto ocurre, se
suman las probabilidades de ambas clases (las que resultaron iguales) para obtener Vs(i, 7).
Este paso se muestra en la Ecuacion 4.9, donde se cambia la nomenclatura haciendo
Vs(i,j) = MisclassValue(i, j) para una mejor comprension de lo que significa dicho

valor en este caso en que se considera un error de clasificacién.
( MRF CB ¢ ~MRF _ ~CB
P(CPT) + P(CY) G = Oy

MisclassValue(i, j) = § P(CMF) + P(CSY)  if CMEF = P (4.9)

L —1 en otro caso

El proceso para calcular Vg(i, j) se resume en la Ecuacién 4.10:

( P(CMEF) 4+ P(CMEF)  if CMEF = CMRF
MisclassValue(i, ) if Confidence(CME) = (
Vs(i,j) = (4.10)
MisclassV alue(j, 1) if Con fidence(C}'™) =0
. —1 en otro caso
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Basado en la explicacién anterior, se puede notar que intuitivamente, el valor Vg(i, )
representa la probabilidad de que dos regiones adyacentes pertenezcan a la misma clase

y, por tanto, la posibilidad de que sean unidas en funcién de esto.

Por otro lado, el valor Vg(i,j) representa intuitivamente la probabilidad de unir dos
vértices v; y v; tomando en cuenta la informacién de bordes cuando son dos regiones
separadas y cuando son combinados en una sola regién. Para esto se utiliza el detector de
bordes de Canny [Canny 86| para extraer los bordes de la imagen. La mascara de bordes

resultante se utilizara para evaluar la conveniencia de unir dos regiones adyacentes.

Se llamard Begnny al conjunto de pixeles que representan bordes en la mascara de Canny.
El conjunto de pixeles de bordes correspondiente al contorno del campo receptivo (CR)
del vértice v; serd nombrado B; y el conjunto de pixeles de bordes resultantes al unir los

CRs de v; y v; se denominard B; ;.

En primer lugar se calcula cudntos pixeles de B,; se corresponden con los pixeles de
Beanny (Ecuacién 4.11), y luego se halla la cantidad de pixeles en la interseccién entre

Beanny y la unién de B; y B; (Ecuacién 4.12).

Bl(%]) = |Bin N BCanny| (411)

Bs(i,j) = |(B; U B;) N Beanny| (4.12)

Finalmente, se propone calcular Vp(i,j) como se muestra en la Ecuacién 4.13. En este
caso, se puede notar que si By(i,j) > Bi(i,7), existe un borde entre las regiones de v; y
v; que estd presente en la mascara de bordes de Canny y que serfa eliminado si estas dos
regiones se unieran. Esto no es deseable pues este es un borde que es necesario preservar,
por tanto, en este caso el valor de Vp(i,j) es -1, invalidando la contraccién de estos dos
vértices. Si esta condicién inicial no se cumple, el valor de Vi(4, j) es la relacion entre By,
y la interseccion de B,; con Begnny. Esto es un indicador de cudntos pixeles de bordes
de las regiones de v; y v; unidas se corresponden con los de la mdscara de Canny, con
respecto al total de pixeles de la union. Si todos los pixeles de bordes de la unién de las

dos regiones estan presentes en la méscara de Canny, el valor de Vi(i,j) serd 1.

1 if By (i, §) > Bi(i, 5)
V(i) — (4.13)

B (Zvj)

en caso contrario
| Biuj|
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Una vez que se tienen Vs(i,j) v Vg(i, 7), se puede calcular Vioiraet (4, j) como se muestra

en la Ecuacion 4.14.

0 if Vs(i,j) = —1 o

VB(Zaj) =-1

‘/::ontract(iy .]) = (4 14)

Vs (i, 7) + Vg(i,7) en caso contrario

Cuando se han calculado los valores V,,..c¢ Para todas las aristas en el grafo, cada
vértice seleccionado para sobrevivir en el préximo nivel utilizard esta informacién para
crear su CK, i.e, cudles de sus vértices adyacentes tienen mas posibilidades de unirse con
él. Los valores mayores de V. ,uqct cOrresponden a las aristas con més condiciones para
ser contraidas, dada la informaciéon semantica y de bordes utilizada. Si V,yniqee €8 0 para
una arista, esta nunca serd contraida, ya sea porque los vértices que conecta pertenecen a
clases semanticas diferentes o porque existe un borde entre las regiones subyacentes que

es necesario preservar. El proceso de combinacion es ilustrado en la Figura 4.3.

! —— Informacion de nivel bajo Informacion semantica

[] cielo

(b) Mascara de bordes de

Canny . Montaia
[ Agua
D Carro

(¢) Mascara de segmentacién (d) Valores V; obtenidos para (e) Valores Vg obtenidos :

del nivel K cada arista del grafo para cada arista del grafo

)-8

(a) Segmentacion y RAG (g) Contracciones ejecutadas

del nivel K para construir el nivel K+1
(f) Valores V. Obtenidos

para cada arista del grafo

Figura 4.3: Combinacion de la informacion de bajo nivel con la informaciéon seméantica
para construir un nuevo nivel de segmentaciéon. En (f) los vértices blancos son los que
sobreviviran al nivel siguiente, y estos usan los valores Vioonraet de sus aristas para
determinar qué vértice no sobreviviente se unira a él.

Usando este criterio de contraccién se construye un nivel nuevo de la piramide a partir
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de uno existente. Esto es parte de un proceso iterativo donde un nivel es etiquetado
inicialmente con un clasificador base, luego esta clasificacion es refinada resolviendo su
MRF asociado y finalmente, los nuevos CK son seleccionados utilizando la informacién de
la clasificacion y la informacién de bordes, dando lugar a un nuevo nivel de segmentacién.
Todo el proceso se vuelve a repetir hasta que se alcance un nivel donde no se permitan
mas contracciones. Este proceso fue denominado HMRF-PYRSEG (se muestra en

pseudocédigo en el Algoritmo 3), el cual es una extensién del algoritmo HMRF-PYR .

4.5. Experimentos

Para validar esta propuesta de re-etiquetado de imagenes, se corrieron experimentos en un
subconjunto de la coleccion de imagenes Corel. Especificamente, se utilizé el subconjunto
CorelA seleccionado por [Carbonetto 03]. Este subconjunto contiene 205 imdgenes de
escenas naturales divididas en 2 subconjuntos. Uno contiene 137 imégenes para entrenar
y el otro 68 para realizar pruebas. Todas las imagenes fueron segmentadas usando el
algoritmo Normalized Cuts [Shi 97] y fueron etiquetadas manualmente con 22 clases

seméanticas.

Las piramides irregulares calculadas para estas imagenes tienen un promedio de 20 niveles.
Para los experimentos se utilizaron los niveles desde el 10 hasta el 16, de forma que
se eviten sobre-segmentaciones y sub-segmentaciones extremas. En la Seccién 4.6 se
mostrara como influye la cantidad de niveles a utilizar en funcién de la eficacia y el

tiempo.

Para estos experimentos se utilizaron los rasgos visuales descritos en el Epigrafe
2.2. Cuando se utilicen los rasgos de color y LBP (ver subepigrafe 2.2.1) se les
denominard cLBP y cuando se utilicen los rasgos contextuales (ver subepigrafe 2.2.2)

se les nombrara RCF.

Dado que el objetivo de los algoritmos HMRF-PYrR y HMRF-PYRSEG es mejorar el
etiquetado de las regiones de una imagen a partir de una clasificacion inicial de las
mismas, se utilizaron tres clasificadores base para mostrar dicha caracteristica de los
algoritmos propuestos en esta tesis. Los clasificadores base utilizados fueron el Naive
Bayes (NB), el Random Forest (RF) [Breiman 01] y las Maquinas de Soporte Vectorial
(SVM) [Perronnin 12].

Fueron empleadas dos medidas para evaluar el desempeno de los algoritmos propuestos.

La primera es la eficacia del reconocimiento, la cual mide la eficacia del etiquetado a
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Algorithm 3: Algoritmo HMRF-Pyr (quitando los pasos enmarcados en rojo)
y HMRF-PyrSeg (empleando los pasos enmarcados en rojo).

input : Grafo correspondiente al nivel inicial del proceso Gy_;
nivel inicial [,, nivel final [;
conjuntos de rasgos de cada nivel {X; , X; 11 ... Xy;
mascara de bordes de Canny Icanny}
output: Conjunto de configuraciones mas probables de etiquetas de cada nivel
Y7 Vi o )

// Clasificar el primer nivel [
[+ I
2 YY) < Clasificar X del nivel [ con el clasificador base;

*
st+1

3 Y;* < Resolver el MRF para el nivel [, usando ICM para minimizar la Ecuacién
4.3 (solo los términos Vo y Vi)

4 | Giq1 ¢ CrearNuevoNivel(l, Gy, V)", Icanny);

// Iterar por los niveles de la pirdmide de abajo hacia arriba
forl <+ Il,+1tol. do
6 Y, < Clasificar X; del nivel [ (grafo G;) con el clasificador base;

7 Y," <= Resolver el MRF para el nivel [ usando ICM para minimizar la
Ecuacién 4.3 (solo los términos Vo, Vi 'y Vop);

8 Gi41 < CrearNuevoNivel(l, G;, V)", Icanny);

9 end

// Iterar por los niveles de la pirdmide de arriba hacia abajo
10 forl <+ I[.—1 down to [, do
11 Y, < Clasificar X; del nivel [ (grafo G;) con el clasificador base;

12 Y,* <= Resolver el MRF para el nivel [ usando ICM para minimizar la
Ecuaciéon 4.3 con todos sus términos;

13 end

14 Procedure CrearNuevoNivel(l, Gi, Y}*, Icanny)

Calcular Vp Ve € E del grafo G;(V, E) usando Iognn, (Ecuacién 4.13);
Calcular Vg Ve € E del grafo G;(V, E') usando Y,* (Ecuacién 4.10);
Calcular Voopiraee Ve € E del grafo G(V, E) (Ecuacién 4.14);

Seleccionar nuevos CKs para todos los vértices sobrevivientes en Gy(V, E)
usando los valores V_.oniract:

return (G, < Ejecutar contracciones para obtener nuevo nivel;

15
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nivel de pixel. La segunda medida es la Medida F (F-measure en inglés), que no es mas
que la media armoénica entre la precision y el recuerdo. La precision se calcula como
Prec = VP/(VP + FP) donde VP son los verdaderos positivos, es decir, los pixeles
etiquetados correctamente con la clase ¢ de acuerdo con el ground truth y /P son los falsos
positivos, es decir, los pixeles etiquetados incorrectamente como c. El recuerdo se obtiene
como Rec =V P/(VP+ FN) donde F'N son los falsos negativos, es decir, los pixeles que
debieron etiquetarse con la clase ¢ segiin el ground truth y no lo fueron. En resumen, la
precisiéon mide qué fraccion de lo clasificado fue correcta y el recuerdo expresa cuantos
elementos, de los que debian ser encontrados, se clasificaron correctamente. Finalmente,
la medida F se calcula como F' = 2 % (Prec x Rec)/(Prec + Rec). Segun esta medidad,

mientras mayor es el valor F, mejor es el resultado de la clasificacion.

Los resultados de eficacia de reconocimiento y de la medida F pueden observarse en las
tablas 4.1 y 4.2 respectivamente. En estas tablas, las filas representan los algoritmos que
se comparan, empleando primero los rasgos visuales de color y LBP, con lo cual se anade
el prefijo cLBP a cada algoritmo, y posteriormente los rasgos de contexto, por lo que
se incorpora el prefijo RCF a cada algoritmo. Los algoritmos cLBP-base y RCF-base se
refieren a la clasificacion de las regiones individuales utilizando tnicamente estos rasgos

visuales. Por las columnas se muestran los clasificadores base empleados en cada caso.

Tabla 4.1: Resultados obtenidos en el subconjunto CorelA en cuanto a eficacia de
reconocimiento. Las filas representan los métodos evaluados mientras que las columnas
representan los clasificadores base utilizados en cada caso.

Clasificador base
Rasgos visuales-Algoritmo NB RF SVM

cLBP-base 159% 388% 354%
cLBP-HMRF-PvR 157% 404% 36.0%
cLBP-HMRF-PYRSEG 19.1% 48.7% 42.4%
RCF-base 29.8% 48.5% 42.8%
RCF-HMRF-PyR 29.9% 50.1% 43.0%
RCF-HMRF-PYRSEG 30.0% 51.7% 44.8%

En estas tablas se muestra que los algoritmos propuestos mejoran en todos los casos
al clasificador base empleado. Particularmente, el algoritmo HMRF-PYRSEG exhibe un
mejor desempeno que HMRF-PYR, lo que indica que la mejora en la segmentacién incide

positivamente en el resultado del reconocimiento.
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Tabla 4.2: Resultados obtenidos en el subconjunto CorelA en cuanto a la medida F.
Las filas representan los métodos evaluados mientras que las columnas representan los
clasificadores base utilizados en cada caso.

Clasificador base
Rasgos visuales-Algoritmo NB RF SVM

cLBP-base 0.225 0.261 0.149
cLBP-HMRF-PvR 0.203  0.263  0.150
cLBP-HMRF-PYRSEG 0.239 0.333 0.163
RCF-base 0.382 0.278 0.216
RCF-HMRF-PYR 0.383 0.275 0.215
RCF-HMRF-PYRSEG 0.368 0.294 0.228

Dado que para cada combinacion de descripcion visual y clasificadores base en los
algoritmos HMRF-PYrR y HMRF-PYRSEG se obtienen resultados para distintos valores
de A; (potencial de interaccién) y Ay (potencial jerdrquico), en las tablas 4.1 y 4.2
se muestran, para cada algoritmo, los mejores resultados obtenidos de entre todas las
combinaciones de parametros A probados. Los coeficientes A correspondientes a estos

resultados se muestran en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Parametros con los que se obtuvieron los mejores resultados para cada
combinacién de descripcién visual y clasificador base

Rasgos visuales - clasificador base \; Ay

cLBP - NB 0.25 0.75
RCF - NB 0.75 0.25
cLBP - RF 0.25 0.25
RCF - RF 0.25 0.25
cLBP - SVM 0.5 0.25
RCF - SVM 0 025

Recordando que Ao + A\; + Ay = 1, se puede notar en la Tabla 4.3 que los mejores
resultados se obtienen en la mayoria de los casos con valores de A\; # 0y Ay # 0,
las cuales representan relaciones espaciales y jerarquicas respectivamente. Esto muestra
la importancia que juegan en este enfoque dichas relaciones y como funcionan como
complemento de los rasgos que describen la apariencia de las regiones. Es importante

notar, que cuando se utiliza el clasificador base Random Forest, coinciden los mejores
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resultados para \; = Ay = 0,25. De hecho, con los otros clasificadores base los resultados
de esta configuracién estan muy cercanos a los mostrados en la Tabla 4.3. Es por esto que

se recomienda emplear estos valores de A\; y Ay en futuras aplicaciones.

Para hacer un analisis de como se comportan los valores de eficacia del reconocimiento para
los distintos niveles de la piramide, es importante notar que, para el caso del algoritmo
HMRF-PyrSeg, no se utilizan todos los niveles construidos inicialmente en la piramide,
sino que se comienza a partir de un nivel dado y se crean nuevos niveles de segmentacion
de la piramide utilizando informacién semantica y de bordes. Se considera que la sobre-
segmentacion de una imagen es suficiente para realizar la clasificacién de pequenos objetos
o partes de objetos, por lo que se decidi6 comenzar el proceso de crear nuevos niveles a

partir del nivel 10 de la piramide original.

En el nivel 10 se etiquetan todas las regiones con el clasificador base, se calcula el MRF
asociado a este nivel y se determinan los nuevos CKs para construir un nuevo nivel 11.

Este proceso se repite hasta que se alcanza el nivel 20 para todas las piramides.

Tabla 4.4: Resultados de eficacia obtenidos en el subconjunto CorelA para distintos niveles
de la piramide.

Niveles de la piramide

Algoritmo 10 11 12 13 14 15 16
RF 479% 484% 4A717% 46.3% 454% 44.7% 44.4%
HMRF-PYR 499% 501% 485% 483% 478% 471% 46.1%

HMRF-PYRSEG 51.7% 51.2% 50.1% 49.7% 49.0% 48.0% 46.9%

En la Tabla 4.4 se puede observar la comparacion de los resultados de eficacia de
reconocimiento obtenidos usando el clasificador base RF (pues fue el clasificador base
con mejores resultados de eficacia), los resultados del algoritmo HMRF-PYR (el cual
mantiene la segmentacién original de la piramide) y los resultados de HMRF-PYRSEG,
que utiliza el mismo sistema de etiquetado que HMRF-PYR, pero mejora la segmentacién
mediante la creacién de nuevos niveles. Esta comparacion se puede observar graficamente

en la Figura 4.4.

Los algoritmos HMRF-PYrR y HMRF-PYRSEG fueron comparados con otros métodos
del estado del arte que han sido probados en este subconjunto de imagenes. Los resultados,
en términos de eficacia global de reconocimiento, pueden observarse en la Tabla 4.5. No

fue posible hacer una comparacion con otros métodos en cuanto a la medida F, pues no
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Figura 4.4: En esta figura se muestran los resultados de eficacia del clasificador base
Random Forest, el algoritmo HMRF-PYR y el HMRF-PYRSEG.

se han encontrado resultados reportados en la literatura utilizando esta medida para este

tipo de tarea especificamente.

Tabla 4.5: Comparaciéon de HMRF-Pyr y HMRF-PyrSeg con otros algoritmos en el
subconjunto CorelA.

Algoritmo Eficacia global
gML1o [Carbonetto 03] 36.2%
MRFs AREK [Hernandez-Gracidas 07] 45.6 %
HMREF-Pyr 50.1 %
HMRF-PyrSeg 51.7%

Para ilustrar la mejora en cuanto a segmentacion y etiquetado de las imagenes, en la Figura
4.5 se muestra el mejor nivel segmentado para iméagenes de ejemplo utilizando HMRF'-
Pyr y HMRF-PYRSEG . Con estos resultados se puede notar la relevancia de tener una
mejor segmentacion subyacente a la hora de realizar el proceso de reconocimiento y cémo
estos dos procesos se pueden combinar para aprovechar los resultados individuales de cada

uno y obtener un mejor resultado final.
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Imagen original  Ground truth HMRF-Pyr HMRF-PYRSEG

Figura 4.5: Segmentaciones de ejemplo utilizando HMRF-PYrR y HMRF-PYRSEG . Los
colores representan clases semanticas.

4.6. Complejidad computacional de HMRF-Pyr

La complejidad computacional del algoritmo ICM es O(ng), donde n es la cantidad de
vértices del grafo y ¢ es la cantidad de etiquetas a asignar [Jung 08]. La funcién de
energia es posible evaluarla en O(1). La cantidad de etiquetas q es fija para este tipo de
problemas por lo que la complejidad de ICM puede quedar como O(n). Teniendo en cuenta
que en HMRF-PYR este algoritmo se ejecuta por cada nivel de la pirdmide, entonces
la complejidad final de HMRF-PYR serfa O(nl), donde [ es la cantidad de niveles. A
medida que los niveles aumentan en la jerarquia, la cantidad de vértices disminuye, segin
lo mostrado en la Seccién 2.4, por lo que puede ser complicado entender la relacion entre

la cantidad de niveles, el tiempo del algoritmo y cuanto esto representa en eficacia.

102



Para ejemplificar cémo varia el tiempo en funcion de la cantidad de niveles empleados, se
muestra la Figura 4.6. Aqui se observan 10 experimentos realizados solo con 20 imagenes de
prueba de la coleccién Corel. El eje x representa cada experimento y muestra la cantidad de
niveles empleados en él. Esto quiere decir que se realizé un experimento con un solo nivel,
otro experimento empleando 2 niveles de la jerarquia, luego 3 niveles y asi sucesivamente
hasta 10. En el eje y se muestra el tiempo promedio que tomé etiquetar cada imagen y

en cada punto se puede ver el valor de eficacia alcanzado en dicho experimento.
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Figura 4.6: Se muestran 10 experimentos (eje ) con HMRF-PYR , donde para cada
experimento se emplearon distintas cantidades de niveles, desde 1 hasta 10. En el eje y se
muestra el tiempo promedio que tomé etiquetar cada imagen en cada experimento. El dato
que se muestra sobre cada punto es el valor de eficacia alcanzado en cada experimento.

Esta gréfica muestra un incremento logaritmico en el tiempo, lo que viene a sustentar
la relacién logaritmica que existe entre la cantidad de vértices de los niveles de la
pirdmide (altura logaritmica), mencionada en la Seccién 2.4. También se puede observar
el comportamiento de la eficacia, que va aumentando hasta alcanzar su maximo cuando
se emplean 7 niveles, y a partir de ahi comienza a decaer. Esto indica que los niveles

superiores son mas ruidosos, y afectan la correccion del etiquetado de los niveles inferiores.

Como es de esperar, existe un compromiso entre la eficiencia y la eficacia, por lo que en

problemas donde se priorice la rapidez, deberan escogerse menos niveles.

4.7. Conclusiones parciales

Al utilizar la representacién jerdarquica propuesta que incluye relaciones espaciales, se

logré superar los resultados de eficacia en el etiquetado de regiones de una imagen. En los
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experimentos realizados se puede ver que los mejores resultados se obtuvieron con pesos
positivos para los potenciales de interaccién (relaciones espaciales) y jerarquico, indicando
que el desempeno logrado se debe a la combinacion de estos dos factores con la descripcion

visual de las regiones.

Con el algoritmo HMRF-PYRSEG se mostré que la segmentacién subyacente afecta
los resultados del reconocimiento de objetos. Al desarrollar un método que realiza la
segmentacion a partir de los resultados de un proceso de reconocimiento de objetos previo,
se logr6 mejorar la segmentacion de la piramide, y por tanto, se obtuvieron mejores
resultados en el reconocimiento final. Esto indica que la segmentacion guiada por pistas
semanticas (y no solo por rasgos de bajo nivel) es una estrategia muy prometedora en
esta drea de investigacion. La eficacia de reconocimiento de este algoritmo fue de 51.7 %,
que mejora en un 1.6 % a HMRF-PYR y en un 3.2 % al clasificador base. Comparado con
otros algoritmos del estado del arte, HMRF-PYRSEG logré superarlos al menos en 6.1 %

de eficacia de reconocimiento.

104



CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Mediante la propuesta de representacion de las imagenes combinando informacién visual,
espacial y jerarquica utilizada en 3 tareas de reconocimiento de objetos con objetivos
distintos cada una, se logrd, en cada caso, mejorar la eficacia de reconocimiento con

respecto a los métodos existentes en el estado del arte.

En particular, el empleo de una representacion basada en piramides irregulares de grafos
permitio combinar apariencia, configuracion espacial y jerarquia, de forma que los vértices
de cada grafo reciben atributos de rasgos visuales y un nuevo descriptor espacial es
utilizado para etiquetar las aristas. Para utilizar esta nueva representacién se propuso

una medida de similitud para hallar aproximaciones entre estructuras de este tipo.

Al desarrollar un nuevo método para el reconocimiento de clases de objetos en
escenarios simples, basado en el enfoque de correspondencia de grafos y que explota la
representacion propuesta, se logré obtener un 90.2 % de eficacia global en el experimento
de categorizacién, que superé en 2.6 % al mejor resultado reportado en la base de datos
utilizada. Ademas, mediante experimentos adicionales se evalué el beneficio de usar las

relaciones espaciales en este enfoque.

Al desarrollar un nuevo método para el reconocimiento de objetos especificos en escenarios
simples, basado en bolsa de subgrafos (obtenidos mediante la representaciéon propuesta),
se obtuvieron muy buenos resultados de eficacia en el experimento de identificacién
de objetos (99.4%). Ademds, este nuevo esquema de clasificacién explora un campo
de investigaciéon muy poco desarrollado actualmente que consiste en la combinacion de

técnicas de clasificaciéon de imagenes con técnicas de mineria de datos.

Mediante el desarrollo de un nuevo método para el reconocimiento de objetos en
escenarios complejos, aprovechando la representacion propuesta para introducir relaciones
jerarquicas en el etiquetado de regiones utilizando campos aleatorios de Markov, fue

posible obtener 51.7 % de eficacia, que supera en 4.5 % al mejor resultado presentado en la
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coleccion. Al extender este método para ser mas tolerante a los errores de la segmentacion
inicial, mediante la combinaciéon de los procesos de reconocimiento y segmentacion
simultdnea e iterativamente, se obtuvo una eficacia global en el reconocimiento de 51.7 %,
con lo cual se logré mejorar en 6.1 % al mejor resultado en el conjunto de prueba utilizado.

Como resultado adicional, se logré mejorar la segmentacion inicial de la piramide.
Recomendaciones

Con los resultados obtenidos no se concluye el trabajo en esta temética. Del estudio

realizado se derivan algunos trabajos futuros a modo de recomendaciones:

1. Mejorar la evaluacion de los niveles de la piramide irregular que participaran en los
procesos de reconocimiento, ya que se esta realizando esta evaluacién solo usando
como base los bordes de la imagen (heredando por tanto los problemas relacionados
con la deteccién de bordes). Pistas visuales como la homogeneidad de color y textura
de las regiones y el tamano promedio de las mismas, pueden ser utiles en este paso.
Ademas, se podria considerar, desde el punto de vista semantico, el resultado de la
clasificacion en el enfoque de etiquetado de regiones, donde una mayor probabilidad
conjunta de la clasificaciéon en un nivel podria ser un indicador de que los objetos
quedan mejor representados en dicho nivel.

2. Para el método BOFAS-PYR, se recomienda evaluar otras técnicas de selecciéon
de los grafos aproximados frecuentes (FAS), por ejemplo, FAS discriminativos, FAS
representativos, FAS contrastantes, etc. Estas técnicas, ademas de mejorar la eficacia
de la clasificacion, podrian reducir la dimensionalidad de los rasgos finales.

3. Para todos los métodos propuestos, se recomienda extenderlos para ser utilizados en
video, anadiendo informacién temporal a los esquemas propuestos. Ademads, seria
conveniente analizar cémo trasladar y modificar una pirdmide combinatoria a través
de cuadros consecutivos del video, de manera que no haya que construirla completa

en cada cuadro.
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Glosario de términos

algoritmo

hungaro

bounding box

bolsa de
palabra

visuales

clasificador

boosting

contexto

espacial

cuantizacion

Es un algoritmo de optimizacion que resuelve problemas de
asignaciéon (encontrar un emparejamiento de peso maximo en un

grafo bipartido ponderado).

Regién rectangular que delimita o enmarca un objeto o area de

interés en una imagen.

Enfoque de reconocimiento de objetos que se basa en la
construccion de vocabularios visuales a partir del agrupamiento
de rasgos de bajo nivel, para luego utilizar la ocurrencia de cada

palabra visual del vocabulario como rasgos en la clasificacion.

Clasificador basado en la combinacion de clasificadores débiles para

obtener un clasificador fuerte.

Se refiere al drea que rodea a un objeto en el espacio de la imagen.

Consiste en reducir el nimero de valores a utilizar en un rango de
valores, agrupandolos por bloques de valores (ej. la cuantizacién
del rango de valores de una imagen en escala de grises (256 valores
por pixel) consiste en reducir el nimero de valores utilizados para
representar dicha imagen, i.e. se puede representar la imagen con
128 valores por pixel, donde cada valor representa 2 valores del

rango orignal)
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etiquetado de

imagenes

graph
embedding

ground truth

imagen retinal

jerarquias de

abstraccion

jerarquias

parte/todo

k-means

loopy belief

propagation

Proceso mediante el cual se le asignan etiquetas o clases a distintas

regiones de la imagen, o a la imagen completa.

Esquema que se utiliza para proyectar la estructura de un grafo en

una superficie (ej. en un espacio vectorial).

Conjunto de medidas que se sabe que son mas acertadas que
las medidas del sistema que se prueba. En el campo especifico
de las imdagenes, se entienden como ground truth de etiquetado
y/o segmentaciones, a etiquetados y/o segmentaciones ideales
(usualmente generadas manualmente por humanos), que se utilizan
para verificar la eficacia de los algoritmos de etiquetado y/o

segmentacion.

Informacién visual que recibe como entrada un sistema visual

(biol6gico o sintético).

Se refiere a la estructuracion de los tipos o clases de objetos segin
su generalidad (niveles superiores de la jerarquia) o especificidad
(niveles inferiores de la jerarquia), donde las clases mas especificas
heredan caracteristicas o atributos de las clases mas generales. Ej.
en una jerarquia de abstracciéon los elementos “perro”, “gato” y
“delfin” serian hijos del elemento “mamifero”, que se encuentra en

un nivel superior.

Se refiere a la descomposicién de un objeto en partes y a sus
relaciones de agregacién. Ej. en una jerarquia parte/todo, los
elementos “ojos”, “boca” y “nariz” serian hijos del elemento

“rostro” que se encuentra en un nivel superior de la jerarquia.

Es un algoritmo de agrupamiento que particiona n observaciones en
k grupos, y cada observacién pertenece al grupo de la media mas

cercana.

Es un algoritmo de paso de mensajes para realizar inferencia en

modelos graficos, tales como redes bayesianas y campos aleatorios

de Markov.
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objetos

deformables

recocido

simulado

reconocimiento
de objetos

especificos

reconocimiento
de clases de

objetos

segmentacién
jerarquica o

multiresolucién

sistema visual

ventral

Son objetos que pueden ser definidos por el conjunto de sus partes,

las cuales pueden aparecer en distintas configuraciones espaciales.

Es un algoritmo de busqueda meta-heuristica para problemas de

optimizacién global.

Consiste en identificar instancias de clases de objetos. Ej. el

capitolio, mi perro Robin, la botella de mi refresco preferido.

Consiste en identificar categorias genéricas de objetos y no

instancias de los mismos. Ej. edificios, perros, botellas

Proceso de segmentacion de imagenes que genera distintas
particiones de la misma a distintas resoluciones, donde los
niveles méds bajos quedan muy sobre-segmentados (muchas
regiones pequenias) mientras que los niveles superiores estdn sub-

segmentados (pocas regiones grandes).
Dentro del sistema visual, la via ventral comprende regiones que

procesan el color y la forma. De forma general, proporciona

informaciéon de “qué” es lo que se ve.
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Anexo 1: Ejemplo de las ventajas que proporciona el

descriptor espacial propuesto

Caracteristicas del descriptor espacial propuesto (Ver Figura A.1):

1. Un descriptor binario que codifica configuraciones espaciales complejas a partir de
relaciones simples.

2. Se puedan calcular valores de similitud entre dichos descriptores, es decir, se
obtiene una medida de cuan similares o disimilares son las distintas configuraciones

espaciales representadas

H — Alineados horizontalmente V — Alineados verticalmente A — Adyacente
L—Alaizquierda de T —Arriba de C —Contiene
R —Ala derecha de B — Debajo de | — Es contenido por

Figura A.1: Descriptor espacial que combina relaciones topoldgicas y de orientacion.

Con este descriptor es posible diferenciar configuraciones espaciales complejas, como se
puede observar en la Figura A.2. En esta imagen se puede ver que desde el punto de
vista topoldgico, estas dos relaciones serian equivalentes, representando contiene a, pero

al combinarlas en el descriptor espacial con relaciones de direccién es posible diferenciarlas.

©:0

AloToTsTo o 2 2 2To]B Clafofo[aJo]o]1]1]0]D

Figura A.2: Diferencia en la representacién de dos configuraciones espaciales.
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Se pueden calcular valores cuantitativos de la similitud entre estos descriptores, mediante
las coincidencias de relaciones basicas que cada vector representa. Esto se puede observar
en la Figura A.3. A la izquiera se muestran las configuraciones espaciales entre 3 pares
de regiones: A-B, C-D y E-F. A la derecha se pueden ver los descriptores espaciales de
cada configuracién y el valor de similitud que es posible hallar entre ellas. En este ejemplo
se puede ver que la configuracion espacial entre las regiones C-D es mas parecida a la

configuracién de A-B que a la de E-F

®
| _

Figura A.3: Valores de similitud entre configuraciones espaciales.

A [ofo[1]o]o]1]1]1]o] B
C [2[efo[z]o]o]2]1]o] D

V

S. ' }
o Sspas,cp) = 0.7
 Clslelalelol:[sls] 0
Vs. -
i3ccnoosanok

Sspus,cp) = 0.5
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Anexo 2: Pruebas del algoritmo MATCH-PYR para
el reconocimiento de objetos en escenarios reales de

videovigilancia

En el trabajo de diploma [Herndndez-Saura 13|, se present6 como objetivo general
optimizar la implementacién del método MATCH-PYR de forma que fuera mas eficiente
y pudiera ser adaptado a la recuperacién de objetos en video. La solucién propuesta
disminuyo el tiempo de corrida del algoritmo en al menos 4 veces y se cre6 una estrategia
para aplicarlo eficientemente en videos. Su adaptacion a video fue probada en archivos de

videovigilancia tomados por cadmaras ubicadas en calles de Cuba.

La optimizacién de la implementacion del método, que ya se encontraba desarrollado en
C++, estuvo dirigida a la utilizacién de bibliotecas mas eficientes, como OpenCV (para
el manejo de las imdgenes y su informacién visual) y Boost para el manejo de los grafos.
También se optimizaron los procesos de extracciéon de rasgos visuales y bordes de las
regiones, de manera que se realizaran tinicamente en los niveles de la pirdmide que fueran

utiles para el proceso de reconocimiento, y no en toda la piramide.

Se hicieron experimentos de recuperacion de videos por contenido, donde se considera
que un cuadro de video es relevante si contiene el objeto que se desea recuperar.
Se propuso dividir cada video en segmentos, luego a cada segmento se le extraen
cuadros representativos. De esta forma se construye un indice que asocia los cuadros
representativos al segmento que este representa. Para reducir el espacio de los cuadros
representativos se propuso agrupar los cuadros representativos que sean muy parecidos de
modo que un cuadro puede pasar a representar varios segmentos. Esto tltimo presenta
gran utilidad en videos donde hay segmentos que se repiten de manera peridédica en el

tiempo, por ejemplos los videos de vigilancia.

Fueron utilizados videos capturados por una camara de videovigilancia en los cuales
aparecen objetos de distintas categorias, entre las que se encuentran automoviles, peatones
y motocicletas. El video es tomado en una calle en el horario del dia, y el tamano de los
cuadros del video es de 300x300 pixeles. Para tener objetos que sirvan de ejemplos a
recuperar, fueron extraidos del video distintos cuadros que contienen objetos de distintas
clases. El objetivo es buscar estos objetos dentro del video para evaluar la capacidad
del método para recuperarlos atin cuando estos se encuentren en distintos lugares, bajo

diferentes poses e incluso cuando alguna parte de estos objetos esté solapada por otro
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objeto. Los resultados se resumen en la Figura A.1. En el eje horizontal se muestran los k

primeros cuadros recuperados y en el eje vertical se muestra la precisién de la recuperacion.

Un ejemplo de confusién en la clasificacion se puede ver en la Figura A.2. El error de
clasificacion ocurrié entre un peatén y una motocicleta en posicion frontal, la cual tiene

caracteristicas muy parecidas a un peaton.

Un ejemplo de que el algoritmo es robusto ante oclusiones se puede ver en la Figura A.3,

donde se encuentra a la misma mujer, en distinta pose y ocluida por un automovil.

En la Figura A.4 se muestra una captura de pantalla de la herramienta desarrollada para

realizar experimentos en videos.

0.8

0.4

0.2

k=1 k=10 k=50 k=100
e AUEO MO Vi| L e ALEO MOV | 2 e AUTOMIGVE 3 Automavil &

g PEatin 1  ==ge=Peaton? e=—ge=Motor 1 — ==ge=NMotor 2

Figura A.1: Resultados de recuperacion de objetos en video.
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Figura A.2: Ejemplo de confusién de clases en el reconocimiento. a) Objeto de interés que
se busca, b) cuadro de video que el algoritmo encontré como relevante para la presencia
del objeto de interés, ¢) mascara que muestra la correspondencia hallada entre el objeto
de interés en a) y el cuadro de video en b).

Figura A.3: Ejemplo de reconocimiento correcto ante oclusiones. a) Objeto de interés que
se busca, b) cuadro de video que el algoritmo encontré como relevante para la presencia
del objeto de interés, ¢) y d) muestran las mascaras de las regiones que correspondieron
entre el objeto de interés en a) y el cuadro de video en b).
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E3

Extensive Video Search View

CBIR Image Segmentation Shots Extensive Video Search  Indexed Wideo Search  ETH80 Experiments
searce |

LOAD |

swircr soRTING |

Precision:  0.71153846153846156

74 30 Correct Results
Unexpected Results Recall: 0.56923076923076921
56 Missing Results Specificity: 0.98203592814371254

Accuracy: 085222222222222219

I Correct Absence of Results

Figura A.4: Pantalla de la aplicacién desarrollada para realizar experimentos en video.
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