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Resumen

El diseno de un sistema automatico que reconozca objetos peligrosos en iméagenes de ra-
yos X de equipos de inspeccion ha sido un problema complejo en los tltimos anos. La
inspeccién de equipajes por rayos X presenta limitantes en cuanto a la eficiencia en el
reconocimiento de objetos peligrosos y la demora que se toma el proceso. No existe una
herramienta software que detecte automaticamente la presencia de armas en im&agenes
de rayos X y facilite el trabajo del operador de inspeccién. En este trabajo se desarro-
116 e implement6é un algoritmo para el reconocimiento de armas cortas en imagenes de
rayos X usando el método Saco de Palabras Visuales. Para realizar esto se implementé
una etapa de pre-procesado, se construyé el vocabulario de palabras visuales que tuviera
el mejor comportamiento frente a este tipo de imdagenes, se representé un conjunto de
imégenes mediante los histogramas de palabras visuales y se realizé el entrenamiento de
un clasificador de tipo Maquina de Soporte Vectorial. Este algoritmo se desarrollé sobre
la plataforma Matlab y con el apoyo de la biblioteca de funciones VLFeat. Se realizaron
diversos experimentos variando los parametros del método obteniéndose como mejor re-
sultado una razon de verdaderos positivos de un 97.12% y una razén de falsos positivos
de 7.4 %. Estos resultados muestran que el algoritmo implementado puede servir de apoyo
al personal de inspeccién, aumentar la rapidez del proceso y mejorar la eficiencia en el

reconocimiento de armas en las imagenes de rayos X del sistema de inspeccién de equipajes.

Palabras clave: Saco de Palabras Visuales, Maquina de Soporte Vectorial, imagenes de ra-

yos X
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Abstract

An automatic system’s design that recognizes dangerous objects in baggage X-ray images
has been a complex problem in recent years. X-ray inspection has difficulties because of
the low efficiency in automatic recognition of dangerous objects and inspection process
delay. It doesn’t exist a software application that automatically detects weapons in those
images and reduce the workload of screeners. In this project was developed and imple-
mented an algorithm for recognizing handguns in X-ray images using the Bag of Visual
Words method. In order to achieve this, it was implemented a preprocess, was built a
vocabulary of visual words with the better performance for this kind of images, it was
represented a set of images by histograms of visual words and it was trained a Support
Vector Machine classifier. This algorithm was developed in Matlab platform using VLFeat
library. It was performed several experiments handling tunable parameters, getting the
most relevant result a true positive rate of 97.12 % and a false positive rate of 7.4 %. These
results show that the implemented algorithm could be a support for inspection screeners
and hence increase inspection speed and increase the efficiency of weapons recognition in

X-ray images of inspection system.

Keywords: Bag of Visual Words, Suport Vector Machines, X ray images
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Introduccion

Los rayos X se descubrieron en el ano 1895 por el fisico Wilhelm Conrad Rontgen
haciéndolo meritorio del premio Nobel en el anio 1901 por su descubrimiento. Los rayos
X permitieron ver e identificar las partes internas de los objetos. No solamente han sido
desarrollados para su uso en imagenes médicas sino también en pruebas no intrusivas NDT
(non-destructive testing) para materiales u objetos donde el propésito es analizar las partes
internas que son indetectables a simple vista. Existe un conjunto de aplicaciones de rayos
X que expone D. Mery 2013 [1] en una revision del estado del arte en el tema. Aplicaciones
como el analisis de productos alimenticios, inspeccion de piezas de automoviles, control de

calidad de las soldaduras, inspeccién de cargas de contenedor e inspeccién de equipajes.

Las imagenes de Rayos X constituyen una importante tecnologia para aplicaciones de
seguridad en los equipos de inspeccién presentes en puertos y aeropuertos. Tradicional-
mente estas imagenes son grabadas por equipos de Rayos X en puntos de seguridad donde
hay un personal entrenado para detectar materiales ilicitos. Este personal se encuentra

constantemente inspeccionando el contenido de las maletas.

El sistema de inspeccion del pais, hasta el momento arroja muchos falsos positivos, es
decir se activan alarmas cuando no hay objetos peligrosos y esto hace lento el proceso de
inspeccién. Ademas el personal entrenado debe procesar un enorme flujo de imégenes que
genera agotamiento visual, aumentando las posibilidades de cometer errores, por lo que
debe ser relevado de su puesto de trabajo cada cierto intervalo de tiempo. Razones por
las cuales aproximadamente la tercera parte de las maletas hay que revisarla nuevamente,
segin Padrén en 2012 [2]. De manera que se hace necesario el disefio de un sistema
semiautomatico del proceso de inspeccion para reducir la carga de trabajo, mejorar la

eficiencia en la clasificacion y aumentar la velocidad de inspeccién, Bastan en 2011 [3].
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Se habla de un sistema semiautomatico porque el objetivo no es desplazar al personal
entrenado sino fortalecer y complementar su trabajo de manera que no tenga que revisar

todas las imagenes sino solo una porcién de ellas.

Para darle solucién a esta situacién se hace necesario la utilizacién de algoritmos de
vision por computadora, que es el campo donde se aplica el reconocimiento de patrones
para permitir que una computadora pueda “entender” el contenido de las imagenes. Existe
una notable diferencia entre las imagenes de rayos X y las del espectro visible puesto que
las imagenes de rayos X poseen un alto grado de desorden por la cantidad de objetos que se
pueden encontrar en ellas en diversas posiciones, ademas por las caracteristicas intrinsecas
de estas imagenes muchos objetos aparecen superpuestos unos con otros. Pueden resultar
ruidosas debido a la baja energia de los rayos emitidos por el equipo, ademas de esto se
pueden encontrar objetos desde diversos puntos de vista (ver figura (1)) de manera que la

interpretacion del contenido de las imagenes se torna un problema complejo Bastan .

Figura 1: Dos ejemplos de imdgenes de rayos X que contienen armas de fuego. Son dificiles de

interpretar debido al inusual punto de vista. (Fuente: |4])

Antecedentes del problema

En los tltimos anos se han realizado investigaciones de algoritmos de visién por compu-
tadora para aplicarlos a las imagenes de rayos X que entregan los equipos de inspeccion.
Uno de los métodos que ha tenido muy buenos resultados es Saco de Palabras Visuales o
Bag-of-Visual-Words (BoVW) propuesto por Csurka en 2004 [5] para bisqueda de imé-
genes por contenido y clasificacion de objetos en imagenes de espectro visible. El trabajo
realizado por Bastan, 2011 [3] y Bastan, 2013 [6] y el de Turcsany, 2013 [4] aplican el
método BoVW en el contexto de imagenes de rayos X para reconocer objetos peligrosos.

Existe una bibliografia limitada sobre el tema y las investigaciones realizadas que utilizan
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BoVW difieren entre ellas.

El método Saco de Palabras Visuales BoVW estd inspirado en la representacion de
textos mediante la frecuencia de apariciéon de palabras claves, conocido también como
Bag-of-Words (BoW). Este es un algoritmo ampliamente usado para la clasificacion de
textos y constituye la base del concepto aplicado a imagenes. Esto quiere decir que muchas
de las técnicas utilizadas para la clasificacién de textos son también aplicables al problema

de la clasificacién de escenas y objetos en imagenes Yang 2007 [7].

El método Saco de Palabras Visuales BoOVW estd constituido por dos fases. La pri-
mera se basa en la construccion del vocabulario de palabras visuales a partir de una base
de datos de imégenes mediante un algoritmo que agrupe las caracteristicas extraidas. La
segunda es la representacion de una nueva imagen mediante un histograma de palabras
visuales apoyandose en el vocabulario de palabras visuales construido. Con esta repre-
sentacién de las imagenes se puede construir un clasificador binario mediante una etapa
de entrenamiento. El clasificador mas utilizado con BoVW es la Maquina de Soporte

Vectorial o Support Vector Machine(SVM) Vapnik 1998 [8].

El CENPIS (Centro de Estudios de Neurociencias, Procesamiento de Imégenes y Sena-
les) se encuentra actualmente desarrollando un proyecto de investigacion relacionado con
la deteccién automatica de objetos peligrosos en imagenes de rayos X. Se han estudiado
las caracteristicas de las mismas y el formato de las imagenes que retornan los equipos de
rayos X de energia dual. Pero no se tiene la implementaciéon de un algoritmo de clasifi-
cacion basado en BoVW. Este trabajo se inserta dentro de dicho proyecto y se centra en
el reconocimiento de armas de fuego, especificamente para armas cortas en imagenes de

rayos X.

El algoritmo de clasificacion basado en BoVW para el reconocimiento de armas que
se propone en este trabajo se utilizaria sobre una ventana deslizante Viola 2001 [9] para
la deteccion de estos objetos en las imagenes de rayos X. En el proceso de entrenamiento
del algoritmo clasificador no se utilizaron las imdgenes completas, sino las instancias de
la ventana deslizante. Este trabajo solo abarca la implementacion del algoritmo de reco-

nocimiento.
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Problema
La inexistencia en el CENPIS de un algoritmo que permita la representacién de imagenes
de rayos X usando el método de Saco de Palabras Visuales y también el reconocimiento

de armas de fuego en dichas imagenes.

Hipétesis

Si se implementa la representacién mediante el método de Saco de Palabras Visuales y se
entrena un clasificador del tipo SVM, basado en la representacién anterior, en el contexto
de imagenes de rayos X, se puede obtener un algoritmo efectivo para reconocer armas

cortas en imégenes de rayos X.

Objetivo General
Desarrollar e implementar un algoritmo para reconocimiento de armas cortas en imagenes

de rayos X usando el método de Saco de Palabras Visuales.

Objetivos Especificos

e Desarrollar e implementar el método de Saco de Palabras Visuales para la representa-
cién de imégenes.

e Entrenar y evaluar un clasificador para armas cortas usando la representacion de Saco

de Palabras Visuales.

Tareas

e Estudio del estado del arte en el reconocimiento de objetos en imagenes de rayos X.

e Estudiar la teoria del método Saco de Palabras Visuales.

e Construir vocabularios de palabras visuales usando una base de datos de imagenes de
rayos X que contengan varios tipos de objetos, incluidas armas cortas.

e Lograr una representacion de las imagenes mediante histogramas de palabras visuales.
e Entrenar un clasificador binario SVM con los histogramas de palabras visuales.

e Evaluar el clasificador binario SVM.

e Analizar los resultados de la evaluacion del clasificador SVM.



Capitulo 1

Estudio Tedrico de las imagenes de

rayos X y BoVW

1.1. Introduccion a los equipos de rayos X

Los equipos de inspeccién por rayos X se basan en el principio de diferenciar los objetos
de una muestra o valija a partir de la absorcién de rayos X que presenten los materiales
que lo componen [10]. Esencialmente estos equipos se componen de un emisor de los rayos
X, un conjunto de sensores para cuantificar la energia del rayo al atravesar cada una de las
regiones del objeto y una banda transportadora para desplazar el objeto a inspeccionar.
El resto del equipo se compone de dispositivos de control, de proteccién y de interaccion

con el operador.

En la figura[l.T]se muestra el esquema de un equipo de inspeccién por rayos X. El modo
de funcionamiento, de manera simplificada, de estos equipos para formar la imagen del
objeto bajo analisis es el siguiente. Los sensores se encuentran usualmente en distribucion
en fila o en forma de L, alineados con el emisor en un plano perpendicular a la direccién
de movimiento de la banda transportadora, registran el valor de la intensidad de rayo
que llega a él en un instante dado. El conjunto de estos registran una columna de la
imagen (cada sensor corresponde a un pixel de la imagen). En la medida que la banda

transportadora se desplaza, se van generando las distintas columnas de una imagen.
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backscatter
detector

K-Fiy SOURCE

[FAnSIiSSi00
detector

forward scatter
detector

Figura 1.1: Esquema de equipo de inspeccién. (Fuente: [10])

Para identificar los diferentes objetos presentes en la muestra es necesario relacionar la
absorcién registrada en cada pixel con las propiedades del material de que este se compone.
Entre las propiedades de un material que inciden en el nivel de absorcién de los rayos X,

en un material puro, estdn el nimero atémico y la densidad [11].

En la ecuacion ([1.1)) se expresa la relacién entre la intensidad del rayo emitido, el
nimero atémico, la densidad de la sustancia y la intensidad del rayo luego de atravesar

el material.

[(E) = Iye ™" (1.1)

Donde, I es la intensidad del rayo emitido, z es el ancho del material por donde pasa
el rayo y i es el coeficiente de atenuacién lineal asociado con el material. El coeficiente u
puede ser modelado como pu = «(Z, E)p, donde p es la densidad del material y o(Z, F)
es el coeficiente de atenuacion de masa que depende del niimero atémico del material Z

y de la energia E de los fotones de rayos X .

Dado que la mayoria de los materiales en la naturaleza no son puros, se define el
nimero atémico efectivo Z.s¢ como el valor promedio de los nimeros atémicos de las

diferentes sustancias que lo componen, ponderado por las proporciones de cada sustancia

en el material [13].
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Para representarlas, cada valor posible de estas propiedades, es asociado a un color de
manera que pueda visualizarse como una imagen. Este tipo de imagenes son conocidas

como imagen en pseudo-color, falso color o imagenes de equipos de energia dual.

Los equipos de rayos X de energia dual para formar la imagen realizan una combinacién
de dos radiograficos adquiridos a dos diferentes niveles de energia para obtener la densidad
y el nimero atémico de los materiales. Esto también provee informacion de la composicién
de los materiales. Las imagenes de baja y alta energia son fusionadas con la ayuda de
una tabla de consulta (look up table) para obtener esta imagen de color que facilita la
interpretacién del contenido de las maletas. En la figura [I.2] se aprecia la obtencién de la

imagen de pseudo-color.

-
=
=
=
-
i
=
=
=
_
=
-
\E

tabla de
consulta

il

J'Irnagen e baja energia

Figura 1.2: Usando dos niveles de energia para obtener una imagen de pseudo-color. (Fuente: [3])

Existen equipos que retornan multiples vistas del equipaje desde diferentes dngulos,
posibilitando al operador reconocer con mayor facilidad los objetos. Las multiples vistas
se obtienen muchas veces por un manipulador robético que posiciona el objeto de anélisis
o el equipo mismo de adquisicién para obtener varias vistas [12]. Estos equipos se conocen
como 3D. En el presente trabajo se exploran solo imagenes de equipos de energia dual. La
utilizacion de multiples vistas aumenta considerablemente la calidad de los resultados de

un algoritmo clasificador. Las recientes investigaciones sobre reconocimiento de objetos

en multiples vistas son los trabajos de Bastan 2013 [6], Franzel y Mery
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1.2. Imagenes de rayos X

Los equipos de inspeccion por rayos X actuales tienen la capacidad de entregar varios
tipos de iméagenes en pseudo-color, en funcion del tipo de objeto que se desee enfatizar.
En este trabajo se us6é unicamente como modelo de imagen en pseudo-color, uno de los
modelos mas comunes de encontrar en equipos de este tipo. En este modelo, los materiales
orgénicos (Zgss < 11) se muestran con colores de tono naranja, los materiales metélicos
(Zegr > 18) con colores de tono azul mientras que para materiales con valores de Z.g¢
intermedio (11 < Z.sy < 18) se usan colores de tono verde. En la figura se muestra

una imagen tomada usando este modelo de color.

THS20080001
2012-07-02 11:10: Vi
- system :

Figura 1.3: Imagen en pseudo-color entregada por el equipo de inspeccion de rayos X

Las imagenes de rayos X son muy diferentes de las imagenes que contienen el espectro

visible principalmente porque:

1) Las imégenes de rayos X son imdgenes transparentes de poca textura, el valor de

los pixeles representa la atenuacion de multiples objetos.
2) Pueden estar muy desordenadas.
3) Son ruidosas debido a la baja energia propia de las imagenes de rayos X .

Los objetos en las imégenes de espectro visible son opacos y se ocultan entre ellos. Por

el contrario los rayos X penetran los objetos. Como resultado los objetos atentian la senal
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y afectan los valores finales de intensidad. A pesar de las dificultades que poseen estas
imégenes de rayos X se puede aprovechar la informacion extra como son las imagenes de
falso color, las multiples vistas que devuelven algunos equipos y el color especifico (que

estd relacionado con el material) para tareas de clasificacion tal como especifica Bastan [3].

1.3. El método BoVW

A continuacién se procede a explicar la teoria del método BoVW para posteriormente

aplicarlo en el contexto de imégenes de rayos X de equipos de energia dual en el recono-
cimiento de armas de fuego.
Existe una tendencia a utilizar puntos clave o puntos de interés local en la clasificacion
de imagenes. Estos puntos clave son regiones de una imagen que contienen informacion
relevante que pueden ser representados por varios descriptores. Después de haberlos detec-
tados en una coleccién de imagenes mediante un algoritmo de extraccion de caracteristicas,
los descriptores de los puntos clave, son agrupados mediante un algoritmo de agrupacion
de caracteristicas (generalmente k-means) en una cierta cantidad de grupos (clusters).
Tratando a cada uno de estos grupos como una “palabra visual” que representan un pa-
trén local relacionado con los puntos clave de ese grupo. Al conjunto de estos grupos se
les llama “vocabulario de palabras visuales” que describe todos los patrones locales de
un conjunto de imagenes. De manera que una nueva imagen puede ser representada a
través del conteo (histograma) de las palabras visuales del vocabulario presentes en dicha
imagen. A esta representaciéon se le conoce como “Saco de Palabras Visuales” (Bag-of-
Visual-Words BoVW). Para ello es necesario asociar cada descriptor de la nueva imagen
a una o varias palabras visuales del vocabulario, este proceso se conoce como cuantifi-
cacién vectorial Yang en 2007 [7]. En la figura se muestra el diagrama del algoritmo
clasificador mediante BoVW.

Posteriormente se procede a construir un clasificador con estos histogramas de pala-
bras visuales que son los vectores de rasgos que caracterizan a las imagenes. El clasificador
se construye mediante una etapa de aprendizaje llamada entrenamiento, con histogramas
de un conjunto de imagenes positivas y negativas es decir que pertenezcan a dos clases

diferentes, que presenten diferencias visuales. De esta forma el clasificador aprende a dis-
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Figura 1.4: Diagrama general de un algoritmo clasificador basado en BoVW

cernir de manera que cuando reciba un nuevo histograma de palabras visuales sepa a que

clase pertenece la imagen correspondiente.

Resumiendo, el método BoVW esta constituido por dos fases. La primera esta relacio-
nada con la construcciéon del vocabulario de palabras visuales y el entrenamiento del
clasificador que se realiza off-line, durante el entrenamiento del algoritmo. La segunda
es la representacion de una nueva imagen con un histograma de palabras visuales para
determinar a qué clase pertenece que se realiza on-line en el momento del reconocimiento.
La principal ventaja del método BoVW es su simplicidad, su eficiencia computacional

y su invariancia a transformaciones como la oclusién y la iluminacion segin Csurka en

2004 [5].

1.4. Extraccion de Caracteristicas

A continuacién se procede a explicar con mas detalle los pasos del método BoVW. El

primer paso es la extraccion de caracteristicas de un conjunto de imégenes, este consiste

10
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en hallar los descriptores de los puntos clave de una coleccién de imagenes. Se puede
utilizar para ello un algoritmo de extraccién de caracteristicas en imagenes, entre los
més conocidos se encuentran SIFT [17], HOG (18], SURF [19], detector de Harris [20],
MSER [21], entre otros. El detector de puntos clave y el descriptor no necesariamente
tienen que pertenecer al mismo algoritmo de los mencionados.

Los descriptores extraidos deberian ser invariantes a las variaciones que son irrelevantes
en la tarea de clasificacion (transformaciones de la imagen, variaciones de iluminacién y
oclusién) pero deben llevar informacién suficiente para ser discriminativo al nivel de la
clase [5].

En la figura[I.5se aprecia un ejemplo de extraccién de caracteristicas en regiones elipticas

de un conjunto de imagenes, R? representa el espacio de caracteristicas.

Figura 1.5: Eztraccion de los puntos clave. (Fuente: [22])

1.4.1. Algoritmo SIFT

El algoritmo SIFT Transformada Caracteristica Invariante a Escala (Scale Invariant
Feature Transform) fue presentado por Lowe en 2004 . Este método permite la ex-
traccion de puntos de interés o puntos clave distintivos de una imagen que pueden ser
utilizados en el reconocimiento de objetos en imédgenes. Su éxito frente a otros métodos
utilizados radica en que estos puntos de interés son invariantes a escala, rotacién, cam-
bios de puntos de vista 3D, adicion de ruido, y es parcialmente invariante a cambios de
iluminacion. Estas caracteristicas hacen a este método lo suficientemente robusto para la

deteccion y el reconocimiento de objetos en imagenes y video .

11
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Para detectar los puntos SIFT lo primero que se hace es representar la imagen en diferen-
tes escalas y tamanos mediante filtrados sucesivos con la funciéon gausiana de diferentes
escalas (sigmas). Posteriormente se ejecuta la Diferencia de Gausianos (que es la resta
de dos imégenes filtradas consecutivas) para comenzar a identificar los puntos de interés.

Para mayor detalle revisar Lowe [17].

Los puntos clave de SIF'T son una region circular de la imagen con una orientacién. En
la figura [1.6| se pueden observar un ejemplo donde se detectaron diferentes puntos clave.

Los puntos clave tienen las siguientes caracteristicas:

e Las coordenadas del centro del punto clave x y y.Determinan la posicién del punto clave.
e La escala es el parametro o de la funcién gausiana con la cual se realiza el filtrado de la
imagen, para mayor detalles revisar Lowe [17]. La escala permite que el punto clave sea
invariante a cambios de tamanos de la imagen.

e La orientacion que expresa la direccién del punto en radianes. Permite que el punto

clave sea invariante a rotacién.

Los puntos con una region circular mayor corresponden a puntos detectados en escalas
mayores, donde la imagen es filtrada con un o mayor de la funcién gausiana y viceversa
para puntos con una menor regién circular. En la figura [I.06] se pueden observar estas

caracteristicas.

El algoritmo SIFT construye sobre cada punto clave un descriptor que no es mas que
un histograma espacial en 3D de los gradientes de la imagen. En la figura se observa

la construccién del descriptor STFT.

Sobre el punto clave se proyecta una ventana gausiana circular (ver figura cen-
tro), dentro se puede observar que hay 16 regiones (rectdngulos en magenta grueso). Se
obtiene un histograma de orientaciéon para cada una de estas regiones. Los 360 grados de
orientacién se cuantifican en 8 niveles, donde cada nivel corresponde a un cambio en la
orientacién de 45 grados. La longitud de cada flecha corresponde a la suma de las mag-
nitudes de los gradientes que se encuentran préximos a esa direccién dentro de la region.

Las coordenadas espaciales son cuantificadas en cuatro niveles, donde cada nivel corres-

12
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imagen

Figura 1.6: Ejemplo de puntos clave SIFT. Caracteristicas.

ponde a una regién [17]. Finalmente el descriptor estd constituido por un arreglo de 4x4
de histogramas con 8 orientaciones en cada cuadrado. El descriptor SIFT esta conformado

por 4x4x8=128 valores caracteristicos para cada punto clave.
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Figura 1.7: Descriptor SIFT

Entre los parametros del algoritmo se encuentra el factor de magnificacion que deter-
mina el tamano del descriptor multiplicandolo por la escala en que se encuentra el punto
clave. Es decir el tamano del descriptor depende directamente del factor de magnificacion

y de la escala en que se encuentra el punto clave.

El descriptor SIFT es uno de los descriptores mas utilizados en la extraccién de carac-

teristicas y ha tenido muy buenos resultados en aplicaciones de visiéon por computadora.
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Se ha demostrado que tiene mejor desempeno frente a otros en diferentes contextos segun

Mikolajczyk en 2005 [23].

1.4.2. DSIFT una variante rapida de SIFT

DSIFT es una version rapida de SIFT para un conjunto denso de puntos de interés
(definidos a priori). Este algoritmo es aproximadamente equivalente a ejecutar SIFT en
una cuadricula de puntos densa a una escala y orientacion fija. La principal ventaja de
la versién densa de SIFT es que es mucho més réapida que el SIFT original [24]. Basado
en el SIFT original, DSIFT tiene algunas nuevas caracteristicas que explican el porqué es
mas rapido que el SIFT estandar:

1. La localizacion de cada punto clave no es por la caracteristica del gradiente del pixel,
sino por una ubicacién predefinida.
2. La escala de cada punto clave es la misma, también es predefinida.

3. La orientacion de cada punto clave es siempre cero.

Con estas nuevas caracteristicas DSIF'T puede extraer mayor cantidad de puntos clave

en menos tiempo de lo que lo hace SIFT [24].

DSIF'T especifica el tamano del descriptor mediante el parametro tamano de ranura o
bin size el cual controla el tamano de la ranura espacial de SIFT en pixeles. En el descriptor
del SIFT estandar, el tamano de la ranura esté relacionado con la escala del punto clave
y por el factor de magnificacion, el cual por defecto estd en 3. Como consecuencia un
descriptor de DSIFT con el tamano de la ranura igual a 5 corresponde a un punto clave
de SIFT a escala 5/3=1.66 [24]. En la figura se aprecia la geometria del descriptor
DSIFT.

1.5. Agrupacion de caracteristicas mediante k-mean

Después de la extraccién de las caracteristicas principales se hace necesario utilizar
un algoritmo de agrupamiento para organizar y agrupar por similitudes los datos. Para
lograr esto se utiliza el algoritmo de agrupamiento k-means que es probablemente el mas

utilizado para la construccién del vocabulario de palabras visuales. Su propésito es dividir

14
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Figura 1.8: Geometria del descriptor DSIFT. (Fuente: [24])

un conjunto de vectores en k grupos distintos alrededor de un vector media comun. Es decir
se trata de encontrar k centros distintos (de ahi el nombre k-means) conocidos también
como centroides. Estos centroides deben representar al patrén compartido por los puntos
claves en ese grupo . Estos grupos son las llamadas palabras visuales y una coleccion de
estas palabras se conoce como vocabulario visual. El nimero de grupos o palabras visuales

determinan el tamafno del vocabulario visual. Al conjunto de los centroides se le conoce

como codebook [26].

Figura 1.9: Ejemplo de un vocabulario de palabras visuales. Los puntos negros son los centroides,

los grupos de color son las palabras visuales. (Fuente: |25])
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Dado un conjunto de observaciones (xi,zs,...,x,), donde cada observacién es un
vector real de d dimensiones, k-means construye una particién de las observaciones en k
conjuntos S = 51,95, ..., 5 con el fin de minimizar la suma del cuadrado de las distancias

de los puntos al centro de su grupo [26].

x; - (1.2)

ok
arg, min %7 ¥y e,

El algoritmo k-means busca k vectores py, ..., ur de manera que sea minimizado el
error acumulativo. Donde y; (los centroides) es la media de puntos en S;. El algoritmo es
implementado mediante un proceso iterativo donde se pretende alcanzar el minimo, ver

expresion (1.2)). Pero no siempre se obtiene el mismo resultado.

Segtin se muestra en la figura[[.10] cada centroide w representa a todos los descriptores
en cada palabra visual. Este se obtiene a través del promedio de la ubicacion de todos los

elementos de su grupo.

Figura 1.10: Aplicacion de k-means. Se aprecian cuatro palabras visuales con sus correspondien-

tes centroides wi, wa, wz y wy. (Fuente: [22])
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1.6. Cuantificacion Vectorial y obtenciéon del histo-

grama de palabras visuales

En el proximo paso se desea expresar una nueva imagen de entrada mediante la fre-
cuencia de repeticién de sus caracteristicas visuales. Usando la cuantificacién vectorial,
cada nuevo descriptor, es asignado al centroide més cercano, es decir cada descriptor se
asocia a la palabra visual mas cercana del vocabulario como muestra la figura Pos-
teriormente se procede a construir un histograma de palabras visuales. El histograma de
palabras visuales es una representacién grafica de la cantidad de descriptores que fueron
asociados a cada palabra visual. Este histograma es el vector de rasgos o vector caracte-
ristico que se utiliza en el entrenamiento del algoritmo clasificador. En la figura [1.11] se
observa como se construye el histograma. Se puede observar que la palabra visual wy es
a la que mayor cantidad de descriptores se le asocid, un total de 6 descriptores. Mientras

que a Wi y W3 solo cuentan un descriptor.

Figura 1.11: Cuantificacion vectorial y obtencion del histograma de palabras visuales. (Fuente:

[22])

1.7. Parametros de BoVW

Con el objetivo de profundizar en el método BoVW, en esta secciéon se presenta un
andlisis de algunos los principales parametros que se tienen en cuenta hasta la construccion

del histograma de palabras visuales.
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1.7.1. Tamano del Vocabulario

El tamano del vocabulario esta determinado por la cantidad de grupos que se desean
en el proceso de agrupamiento del algoritmo k-means. Elegir el tamano adecuado del voca-
bulario representa un compromiso entre discriminacién y generalizacion. Un vocabulario
pequeno que contenga pocas palabras visuales no es muy discriminatorio porque diferentes
puntos clave pueden pertenecer a una misma palabra visual. A medida que se incrementa
el tamano del vocabulario las caracteristicas son mas discriminativas pero también son
menos generalizables y aumenta la posibilidad de que haya palabras visuales que agrupen
unicamente ruido, es decir, puntos clave similares pueden pertenecer a diferentes palabras
visuales [5] [7] . En la literatura no hay un consenso exacto sobre el tamano que debe
tener el vocabulario. También depende de las imagenes que se utilicen y de la aplicacion.
Los trabajos que se han hecho comprenden tamanos entre varios cientos hasta decenas de
miles [7], aunque se ha demostrado que con vocabularios de mayor tamano es mas proba-
ble que sea mas precisa la clasificacién sin quitar de vista el costo computacional [27] [26].
A mayor tamano del vocabulario mayor separabilidad lineal de las clases, incluso puede
llegar a un punto en que no sea necesaria la utilizaciéon de un kernel en el entrenamiento

del algoritmo clasificador [26].

Existen otras técnicas para la construccién de un vocabulario como son las investi-
gaciones de Perronnin en 2006 [28] donde define el concepto de vocabulario universal y
vocabulario adaptado. Un vocabulario universal es aquel que se construye con todas las
imagenes posibles de todas las clases. Un histograma construido con este vocabulario no
es lo suficientemente poderoso como para ayudar a distinguir las clases. Un histograma
adaptado es aquel que se construye con imagenes que pertenecen a una misma clase. Si
una imagen pertenece a una clase c¢ es recomendable describirla con las palabras visuales
de esa clase ¢ que con las palabras del vocabulario universal, pero si la imagen pertenece
a otra clase entonces las palabras del vocabulario universal la describirdn mejor |28]. Se
pueden construir histogramas combinados en base a estos vocabularios de manera que
una imagen puede ser descrita con un conjunto de estos histogramas. Cada uno contiene

una contribucién del vocabulario universal y del adaptado.
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1.7.2. Informacion espacial

La principal desventaja de BoVW es la carencia de informacién espacial entre las
palabras visuales porque el histograma solo cuenta la ocurrencia de ellas no su relaciéon
espacial. La falta de relacion espacial entre las palabras visuales puede ser tanto una
ventaja como una desventaja en dependencia de la aplicacién. Por un lado, mostrando
la ocurrencia de las palabras visuales, no la relacién espacial entre ellas, se obtiene una
significante flexibilidad a los puntos de vista y cambios de posicién. Por el otro lado la
relacién espacial entre los puntos clave puede ser un importante factor discriminatorio
que BoVW pierde [22]. Si se tiene una imagen y se divide en varias piezas como si de un
rompecabezas se tratase donde cada pieza corresponde a una palabra visual, el histograma
de la imagen armada y desarmada seran iguales. Esto ocurre si no se tiene en cuenta la

informacion espacial.

Existen algunas técnicas para incluir la informacién espacial ya que la misma puede
contener informacién 1til para la tarea de clasificaciéon. Una forma es dividir la imagen
en rectangulos de iguales dimensiones, se calculan las palabras visuales de cada una de
estas regiones y se concatenan las caracteristicas de estas regiones dentro de un vector
caracteristico de mayor dimensién [7]. Dividiendo la imagen en m z n regiones aumenta
la dimensionalidad del vector caracteristico o vector de rasgos a m x n veces, elevando el

costo computacional.

O

2x 2 3 x3 4 x4 cs-5 cs-10

Figura 1.12: Formas de dividir la imagen para incluir la informacion espacial. (Fuente: [29])

Existen otras formas de dividir la imagen a parte de la division en rectangulos como se
puede observar en la figura|l.12| Esta propuesta fue publicada por Viitaniemi en 2009 [29].
Ademas de introducir la técnica de soft tiling frente al tradicional hard tiling demostrando

su superioridad en las pruebas que realizé. El soft tiling [29] consiste en asignar los puntos
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de interés no solamente a una regién espacial de la imagen (tradicional hard tiling) sino
en diferentes regiones en dependencia de la cercania del punto de interés a la region.
Esto se determina mediante un conjunto de mascaras suavizadas. El soft tiling es muy
parecido al pesado suave que se utiliza en la cuantificacién vectorial para la construcciéon

del histograma de palabras visuales que se explica en la proxima seccion.

Otra técnica utilizada para incluir la informacién espacial es mediante una piramide
espacial que propone Lazebnik en 2006 [30] y que se menciona también en [29]. Esta con-
siste en concatenar los vectores caracteristicos obtenidos de diferentes niveles de divisiones
de la imagen, es decir de divisiones rectangulares de 1x1, 222 y 4z4. Donde se obtiene un

vector caracteristico de mayor dimensionalidad que cuando se utiliza un solo nivel.

Cuando se utilizan técnicas para incluir informacién espacial hay que tener en cuenta
el tamano del vocabulario. Es mejor utilizar vocabularios pequenos cuando se divide la
imagen en muchas regiones (como por ejemplo 626) que vocabularios de gran tamano y

viceversa [29).

En la practica, por la dimension del descriptor asociado a cada punto, muchas de
las caracteristicas extraidas se solapan. Implicitamente esto provee cierta dependencia
geométrica, o sea, cierta dependencia espacial entre los descriptores. Esto quiere decir que
aunque no se tuviese en cuenta la mayor parte de la informacién espacial, siempre hay

una pequena porcién presente [22].

1.7.3. Técnicas de asociacién de pesos en los histogramas

En el trabajo de Yang [7] se mencionan tres términos de peso para los histogramas
basados en las técnicas usadas en el drea de reconocimiento de textos. El primero ¢f (term
frequency), el segundo idf (inverse document frequency) y el tercer término es el factor de
normalizacién. Estos términos se encuentran resumidos en la tabla[I.1] Resaltar que tf; es
el nimero de veces que una palabra visual ¢; aparece en una imagen. En la tabla N es
el numero total de imagenes y n; es el nimero de imagenes que tienen la palabra visual ¢;.
Se ha usado los vectores que cuentan la cantidad de palabras visuales para la clasificacion

de imagenes (es decir tf) y tf, idf para la busqueda de imagenes por contenido.
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Tabla 1.1: Férmulas de pesos para los histogramas de palabras visuales. (Fuente: [7])

Nombre Factores Valor para t;
bxx binario 1 si t; esta presente, 0 si no
txx tf tf;
txc tf, normalizacién 2?;}1
tix tf, idf tfilog(N/n;)
tfc tf,idf, normalizacién £/ log(N/ns)

it filog(N/n;)

El mejor esquema de peso en la clasificacién de textos no garantiza el mejor rendimiento
en la clasificacion de imagenes, principalmente por el factor de normalizacién. Mientras
el factor de normalizacion tiene la ventaja de eliminar la diferencia de tamano entre las
imégenes, puede tener un efecto negativo debido a que no en todas las imagenes se extraen

la misma cantidad de puntos clave [7].

También existen otras técnicas para asignar pesos a los histogramas. En la represen-
tacion de BoVW original dos descriptores son considerados idénticos si son asignados a la
misma palabra visual (centroide) o completamente diferentes si son asignados a diferentes
palabras visuales. Puede suceder que dos rasgos visuales muy cercanos, sean asignados a
palabras visuales diferentes (ver figura [1.13)). En la practica este tipo de asignacién (asig-
nacién dura) conduce a errores de cuantificacién debido a la variabilidad en el descriptor.
Variabilidad que puede venir de diversas fuentes como el ruido, cambios de iluminacion o

inestabilidad en el proceso de deteccién [31].

El pesado suave o asignacién suave (soft-assignment) fue propuesto por Philbin en
2008 [31] para contrarrestar el error de cuantificacién. Consiste en asignar un peso a las
r palabras visuales més cercanas (tipicamente r = 3). Este peso estd determinado por la

expresion:

w(d) = e 22 (1.3)

Donde d es la distancia Euclideana del descriptor al centroide y o es el parametro del

método [31].
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En la figura[l.13]se muestran un conjunto de descriptores (ntimeros) y palabras visua-
les con su centroide (letras). Si se utiliza asignacién dura los descriptores 1, 2, 3 serfan
asignados a la palabra visual A y 4 a C, nunca 3 y 4 serian asignados a la misma palabra
visual estando incluso muy cerca en el espacio de caracteristicas. Sin embargo en el pesado

suave 3 y 4 serfan asignados a A, B y C con sus correspondientes pesos.

Figura 1.13: Beneficios del pesado suave. (Fuente: [31])

1.8. Etapa de Clasificacién

La clasificacion en visiéon por computadora consiste en reconocer que objeto u objetos
pertenecen a una o varias clases. Es el proceso de decisién mediante el cual se le asigna a

los objetos su pertenencia a una clase.

La etapa de clasificacion en los algoritmos supervisados se basa en dos pasos separados
para predecir las clases a la que pertenecen las imagenes: entrenamiento y prueba. Durante
el entrenamiento son enviadas al algoritmo clasificador imagenes etiquetadas, es decir
imégenes que se conoce a que clase pertenece, para construir el clasificador. Posteriormente
son utilizadas las imagenes de prueba, para evaluar cuan preciso es el clasificador en la

decision de determinar a qué clase pertenece.

En el estado del arte se han desarrollado diversos métodos de aprendizaje basandose
en la representacion de Saco de Palabras Visuales. Estos métodos pueden ser divididos

en dos tipos: modelos generativos y los modelos discriminativos. Los modelos generativos
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desarrollados en el contexto de reconocimiento de textos son adaptados al contexto de
vision por computadora. Ejemplo de ellos se encuentran el clasificador Naive Bayes y
los modelos Bayesianos Jerarquicos. Entre los modelos discriminativos se encuentran las

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) también utilizadas en la clasificacién de textos.

1.8.1. Fundamentos de las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Debido a su forma de representar los datos mediante histogramas normalizados, el
algoritmo clasificador mas utilizado en BoVW, son las Maquinas de Soporte Vectorial
(Support Vector Machines, SVM). Las SVM fueron introducidas por Vladimir Vapnik en
1995. Las maquinas de soporte vectorial son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado. Una SVM construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio
de dimensionalidad muy alta (incluso infinita) que puede ser utilizado en problemas de
clasificacién o regresion. Los algoritmos SVM pertenecen a la familia de los clasificadores

lineales. También se le conoce como clasificador de margen maximo.

Existen infinitos hiperplanos de separacién entre dos conjuntos finitos de datos (cuando
el problema es separable). Los clasificadores SVM encuentran un hiperplano que separe
dos conjuntos finitos de datos con el maximo margen Vapnik [§]. El margen es definido

como las distancia del punto maés cercano de entrenamiento al hiperplano de separacion.

Dada las siguientes muestras de entrenamiento {x;,y;},i = 1,...,l donde (x; € RY) y
las etiquetas y; € {—1,1}. Todos los hiperplanos en R? son parametrizados por el vector

w y la constante b, expresado en la ecuacion:

wix+b=0 (1.4)

Notar que w es el vector ortogonal al hiperplano. Dado un hiperplano (w y b represen-
tan los parametros del hiperplano ver figura|l.14)) que separe los datos entonces la funcién

de clasificacién es:

f(x) = sign(wTx +b) (1.5)
Esta funcién de decisién separa correctamente los datos de entrenamiento (y con suerte
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otros datos que no ha visto todavia). Dado un hiperplano representado por (w,b) es
igualmente expresado por los pares {A\w, A\b} para A € R" se define el hiperplano canénico
como aquel que separa los datos del hiperplano de una distancia de al menos 1. Entonces

satisface:

yi(wr; +b) > 1Vi (1.6)

Todos los hiperplanos tienen una ”distancia funcional”> 1 que no puede ser confundida
con distancia geométrica o distancia euclidiana (también conocido como margen). Para
un hiperplano dado todos los pares {Aw, A\b} definen el mismo hiperplano pero cada uno
tiene una distancia funcional diferente hacia un punto de datos dado. Para obtener la
distancia geométrica del hiperplano hacia un punto, se debe normalizar por la magnitud

w, Boswell en 2002 [32].

fwil - [lwll

d((w, B), ) = 2 (1.7)

Lo que se desea encontrar es el hiperplano que tenga la maxima distancia geométrica
al punto de datos méds cercano. Esto se logra en la ecuacién (1.7) minimizando ||w]| [32].
El principal método para hacer esto es con los multiplicadores de Lagrange. De la solucion

del problema se obtiene que el hiperplano éptimo puede ser escrito como:

W = 2,0,X; (1.8)
b=y, —wx; (1.9)
0<o; <CVi (1.10)

Donde o = (a ... ) es el vector de los | multiplicadores no negativos de Lagrange y
C es una constante. La ecuacion significa que el vector w es una combinacion lineal de las
muestras de entrenamiento. Los vectores de rasgos de entrada x; en el caso de BoVW son

los histogramas de palabras visuales. Es decir, si se esta utilizando BoVW hay que tomar
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los histogramas de palabras visuales pertenecientes al conjunto de imagenes de dos clases

para realizar el entrenamiento de la SVM. Puede mostrarse también que:

a;(y;(wx; +b) — 1) =0Vi (1.11)

Otra manera de expresar esta idea consiste en que cuando la distancia funcional es
estrictamente mayor que 1 (cuando y;(wTz; +b) > 1) entonces a; = 0. De manera que
solo los datos cercanos contribuyen a formar w. Estas muestras de entrenamiento para
las cuales a; > 0 son las conocidas como vectores de soporte. Las mismas son las tinicas
necesarias para definir y encontrar el 6ptimo hiperplano (si se rechazan todos los demas
vectores y se realiza el entrenamiento con los de soporte tnicamente el hiperplano de
separacion serd el mismo). Los vectores de soporte son los casos que estén en la frontera

decision. Ver figura [1.14] Entonces la funcion de clasificacién es:

wrix +b=Y,0yx;x +b (1.12)

Los datos de un problema no son siempre linealmente separables. Los clasificadores SVM
tienen dos formas para resolver este problema. Una forma es mediante la expansion del
espacio de los datos X hacia otro espacio caracteristico, donde el problema sea linealmente
separable, a través de un mapeo de caracteristicas. Ver el ejemplo de la figura [I.15 La
otra alternativa consiste en permitir muestras mal clasificadas como parte de la soluciéon

y penalizarlas en proporcién a su distancia a la frontera de decision.

1.8.2. El truco del kernel

Un mapa de caracteristicas (feature map) ¥(x) es una funcién que mapea a un vector
x del espacio de caracteristicas original X, hacia un nuevo espacio vectorial a través de

un producto escalar, de manera que:

Vxy: K(xy) = (¥(x),¥(y)) (1.13)

Este segundo espacio de caracteristicas puede tener una dimension mayor o incluso

infinita. Una de las ventajas de SVM es que puede ser formulada completamente en
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2
fwll

Figura 1.14: Representacion del hiperplano de separacion en el proceso de entrenamiento de

una SVM

términos de productos escalares en el segundo espacio de caracteristicas. De esta forma
se introduce la funciéon nicleo o kernel como el producto escalar entre dos mapas de
caracteristicas, ver la ecuacién (1.13)) Introduciendo la funcién kernel entonces la funcién

de clasificacién quedaria:

f(z) = sign(3;y;0; K(x,%;) + b) (1.14)
O x—ox) ., ° e o

Figura 1.15: Expansion de los datos mediante el mapeo de caracteristicas

Se puede apreciar que la diferencia con la ecuacién ((1.12)) es la presencia del kernel

K (x,x;) que sustituye el producto escalar xx;
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El kernel depende de la aplicacion que se desee desarrollar y necesita ser determinado
por el usuario. Entre los kernels mas comunes se encuentran:
Lineal: K(x,y) = 2Ty
Polinomio: K(x,y) = (z7y + ¢)"
Funcién radial base RBF: K (x,y) = ezl
x2 o (Chi-squared): K(x,y) = e X*@) donde y2(x,y) = Zj%
Hellinger: K(x,y) = /7y

Interseccién de histogramas: K(x,y) = min{z,y}

1.8.3. Redefinicién del problema mediante la funciéon de costo

La otra alternativa para la no linealidad de las clases consiste en permitir errores
de clasificacién en la formulacién de la SVM. Para poder tratar con datos que no son
linealmente separables el andlisis previo puede ser generalizado introduciendo la funcion

de pérdida ¢; > 0 de modo que la ecuacion ([1.6)) es modificada a:

yi(wr; +b) > 1 —4; Vi (1.15)

La funcién de pérdida ¢; # 0 en (1.15)) es para aquellos para los cuales el punto x; no
satisface la expresién (1.6)). La funcién de pérdida depende de (w,x) y se conoce como

bisagra o hinge la cual en la SVM estandar es:

li((w,x)) = maz{0,1 — y;(w,x) } (1.16)

Es cero solo si (w,x) es al menos -1 o como méaximo 1, dependiendo de la etiqueta
y;. Entonces el término X7 ¢;({(w,x)) puede ser tomado como algin tipo de medida del

error en la clasificacion.

Ajustar w usando unicamente los datos de entrenamiento es usualmente insuficiente.
Para que el producto escalar pueda clasificar casos no entrenados, es preferible hacer
un compromiso entre la exactitud del ajuste con la regularidad de la aprendida funcion

(w,x) [24]. La regularidad en la formulacién estdndar es medida por la norma del vector
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|w]|?. Promediando la funcién de pérdida sobre todas las muestras de entrenamiento y
adicionando el regularizador pesado por el parametro A da la funciéon de costo o funcion

objetivo:

B(w) = Sl + -5 4w, x) (1.17)

De manera que el problema del hiperplano 6ptimo es redefinido como la solucién al
problema de minimizar la funciéon de costo. Resaltar que esta funcién objetivo es convexa,
de manera que existe un 6ptimo global. El objetivo es encontrar el valor de w que minimiza

la funcion de costo.

Otra forma de representar la funcién objetivo es mediante el parametro C' (visto an-
teriormente en la expresion (1.10)) que es usado para pesar la pérdida en vez del regula-

rizador. La funcién objetivo quedaria:

Fo(w) = gllwlP + C 4w, %) (118)

La constante C' es el peso de error que penaliza las muestras mal clasificadas. Cuando
C' = oo , el hiperplano éptimo sera aquel que separe completamente los datos (si existe).
Para un valor finito de C el problema se concentra en encontrar un clasificador de “margen
suave” (soft-margin) que conduce a que algunos de los datos sean mal clasificados. Altos
valores para C' corresponde a darle mayor importancia a clasificar los datos de entre-
namiento correctamente. Valores bajos para C corresponde a un hiperplano con “mayor
flexibilidad” que intenta minimizar el error. Valores finitos de C' son comunes cuando los

datos no son facilmente separables [32].

Este es el inico parametro libre de ser ajustado en la formulacion de la SVM. El ajuste
de éste parametro puede hacer un balance entre la maximizacion del margen y el permitir

errores de clasificacidn.

La funcién Eq(w) y E(w) en A son equivalentes (proporcionales) si:

A= — (1.19)
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C=— (1.20)

1.9. Meétricas de evaluacion

En esta seccion se describe la teoria de las métricas que se utilizaran para la evalua-
cién del algoritmo clasificador. Se presentan las curvas ROC, la validaciéon cruzada, el

promediado de curvas ROC y su importancia.

1.9.1. Curva ROC

Para medir la eficacia del clasificador en la etapa de prueba existen diversas métricas
de evaluacién. Entre ellas se encuentra la tradicional curva ROC (Receiver Operating
Characteristic). La curva ROC es una técnica para visualizar, organizar y seleccionar
clasificadores binarios basado en sus rendimientos. Ha sido usada en la teoria de deteccion
de senales para representar el compromiso entre la razén de aciertos positivos y la razon
de falsas alarmas de clasificadores. También se ha usado para visualizar y analizar el
comportamiento de sistemas de diagnésticos, en la medicina y aprendizaje de maquina
Fawcett en 2004 [33]. El andlisis ROC se relaciona de forma directa y natural con el

analisis de costo/beneficio en toma de decisiones diagndsticas.

Una curva ROC es una representacion grafica de la razén de verdaderos positivos
(TPRE], de sus siglas en inglés) frente a la razon de falsos positivos (FPR, de sus siglas en

inglés) segin se varfa el umbral de discriminacién obtenidas de las expresiones:

TP
TPR = —F— 1.21
k TP+ FN ( )
FP
FPR= ——F1+— 1.22
R FP+TN ( )

Donde TP, TN,FN y F'P son los aciertos positivos, aciertos negativos, falsos negativos

y falsos positivos respectivamente. Es decir:

!También se le conoce como hit rate y recall
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e T'P es el nimero de muestras que son correctamente clasificadas como positivas.
e T'N es el numero de muestras que son correctamente clasificadas como negativas.
e ['P es el numero de muestras que son incorrectamente clasificadas como positivas.

e ['N es el nimero de muestras que son incorrectamente clasificadas como negativas.

Figura 1.16: Dibujo para entender las razones de la curva ROC

En la figura aparece un dibujo que representa la distribucién de las muestras
después de haber realizado una etapa de prueba en el clasificador para comprender mejor
estos indices. Los puntos azules son las muestras positivas y los rojos son las muestras
negativas (el color corresponde con el etiquetado). Las regiones P’ y N’ corresponden a
las regiones etiquetadas como positivas y negativas por un clasificador. Los cuatro grupos
son las cuatro combinaciones explicadas. A estos cuatro valores (TP, TN, FP y FN)

representados en forma matricial (ver figura|l.17)) se les conoce como matriz de confusion.

Por definicion P = TP + FN, N = TN + FP. La TPR mide hasta qué punto
un clasificador o prueba diagnéstica es capaz de detectar o clasificar los casos positivos
correctamente. La FFPR también se le conoce como falsa alarma, indica el porciento de
muestras detectadas incorrectamente como positivas. En la figura [[.18 se visualiza un
ejemplo de curva ROC. Se puede apreciar como las razones FFPR y T' PR corresponden a

los ejes x y y respectivamente.
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Valor en la realidad

p n total
. Verdaderos Falsos =
P Positivos (TP) Paositivos (FP)
Prediccion
. Falsos VVerdaderos N'
n Negativos (FN) Negativos (TN)

total P N

Figura 1.17: Matriz de confusion

El AUC (Area Under the Curve) érea bajo la curva es un indicador de la calidad
general de la curva ROC. En la figura[l.18) AUC=95.82 %. La AUC en la curva ROC de un
clasificador ideal es 1. Otro indicador es EER (Equal Error Rate) razén de error igual, es el
punto en la curva ROC que corresponde con tener una probabilidad igual de errores en la
clasificacién de una muestra positiva o negativa. En la figura del ejemplo EER=9.62 %.[28]
El AUC se puede interpretar como la probabilidad de que un clasificador ordenara o

puntuard una instancia positiva elegida aleatoriamente més alta que una negativa [33].

Existen otros términos asociados con las curvas ROC como es la precision y la exac-
titud o accuracy. La precisién E| es igual al por ciento de muestras positivas que fueron
correctamente clasificadas sobre el total de muestras que fueron clasificadas como correc-
tas. Es decir:

TP

PPV = —— 1.2
v TP+ FP (1.23)

Existe una curva llamada Precision Recall que presenta la relacion de TPR con la

precision. El eje x serfa TPR y el eje y la precisién [33].

La exactitud da una medida general de la eficiencia del clasificador en clasificar co-

rrectamente tanto muestras positivas como negativas. Estd determinada por la expresion:

2También se le conoce como valor positivo predictivo (positive predictive value PPV)
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ROC (AUC: 95.82%, EER: 9.62%)
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Figura 1.18: Ejemplo de curva ROC. (Fuente: [34] )

TP +TN
ACC =~ (1.24)

1.9.2. Validacion cruzada

Existen diversas técnicas para evaluar los resultados de una prueba estadistica. Entre
ellas se encuentra la validaciéon cruzada. La validacién cruzada garantiza que los datos son
independientes de la particion entre conjuntos de entrenamiento y prueba. Se utiliza para
evitar presentar un resultado afectado por el sobre ajuste del algoritmo de entrenamiento

de un clasificador. De manera que da una mayor confiabilidad estadistica a los resultados.

La validacién cruzada es una mejora del método de retencién (holdout). El método
de retencion consiste en dividir los datos en dos conjuntos mutuamente exclusivos de-
nominados entrenamiento y prueba. Es comin designar la 2/3 de los datos al conjunto
de entrenamiento y el restante 1/3 al conjunto de prueba. El conjunto de entrenamiento
se le entrega al algoritmo que construye los parametros del clasificador y el conjunto de

prueba evalua la precision en el clasificador. El método de retencién es un estimador pe-
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simista porque solo una porcién de los datos es utilizada en el proceso de entrenamiento.
De manera que puede ocurrir un sobre ajuste en el proceso de entrenamiento, es decir
que se restrinjan demasiado los parametros para el conjunto de entrenamiento y se pierda
generalizacién. Entonces los resultados finales pierden confiabilidad y generalizacién. La
evaluacion puede depender en gran medida de cémo es la divisién entre datos de entre-
namiento y de prueba, y por lo tanto puede ser significativamente diferente en funcién de
cémo se realice esta division. Debido a estas carencias aparece el concepto de validacion

cruzada.

Existen dos tipos de validacién cruzada: validacién cruzada de k segmentos (k-fold
cross-validation) y la validacién cruzada dejando uno fuera (Leave-one-out) [35]. La vali-
dacién cruzada de k segmentos, algunas veces llamada estimacion de rotacion, consiste en
dividir aleatoriamente los datos en k subconjuntos mutuamente exclusivos de aproxima-
damente igual tamano. Cada subconjunto se utiliza como datos de prueba y los restantes
k-1 como datos de entrenamiento. El algoritmo del clasificador es entrenado y evaluado k
veces con cada uno de los subconjuntos seleccionados. Finalmente se realiza la media arit-
mética de los resultados de cada iteracion para obtener un tinico resultado. Este método es
muy preciso puesto que se evalia a partir de k combinaciones de datos de entrenamiento
y de prueba pero tiene una desventaja, y es que, a diferencia del método de retencion, es
lento desde el punto de vista computacional. En la figura[1.19| aparece un ejemplo de una

validacién cruzada de 3 segmentos.

Prueba Entrenamiento

Entrenamiento Prueba Entrenamiento

Entrenamiento Prueba

Figura 1.19: Divisiones del conjunto de datos para una validacion cruzada de 8 segmentos

La validacién cruzada dejando uno fuera o Leave-one-out cross-validation (LOOCV)
consiste en separar los datos tal que la prueba se realiza sobre una sola muestra y el

entrenamiento con todas las restantes. De manera que habra tantas iteraciones como
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muestras en la base de datos. Es un caso particular de la validacion cruzada de k segmentos
donde k seria igual al nimero total de muestras. Este tipo de validacion cruzada es muy
robusta al utilizar la mayor cantidad de muestras posibles como datos de entrenamiento,

pero tiene la desventaja de ser muy costosa computacionalmente.

En principios se pude ajustar un clasificador para que siga aumentando sus indices de
clasificacion con los datos de prueba, pero a partir de cierto punto tiene la desventaja que
aumentan los errores de clasificacién frente a nuevos datos (sobre-entrenamiento, pierde

generalizacién), de ahi la importancia de hacer una validacién cruzada.

1.9.3. Promediado de curvas ROC

Si se esta trabajando con curvas ROC y se aplica validacion cruzada se va a obtener
una curva ROC por cada iteracién. De manera que estas curvas ROC hay que promediarlas
para obtener el resultado final de la validacién cruzada. Para ello existen dos técnicas de
promediado de curvas ROC que propone Fawcett en 2004 [33]: el promediado vertical (VA

de sus siglas en inglés) y el promediado por umbral (TA de sus siglas en inglés).

El promediado vertical (VA) consiste en promediar los diferentes valores de TPR ob-
tenidos de una validacién cruzada de k segmentos. En este método cada curva ROC es
tratada como una funcién de manera que: tpr = R;(fpr) Esto se realiza seleccionando el
maximo tpr para cada fpr e interpolando entre los puntos cuando sea necesario. La curva

ROC promedio es la funcién: R'(fpr) = mean|R;(fpr)] |33].

El promediado por umbral debe generar un conjunto de umbrales para muestrear, para
cada umbral encuentra el punto correspondiente de cada curva ROC y los promedia. Es
decir para un umbral dado el algoritmo selecciona de cada curva ROC el punto de mayor
puntaje menor o igual que el umbral. Estos puntos son luego promediados separadamente

a través de los ejes X y Y de la curva [33].
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Aplicacion de BoVW en imagenes de

rayos X

2.1. Introduccion

En este capitulo se presenta la implementacién de un algoritmo basado en el método
Saco de Palabras Visuales en el contexto de imagenes de rayos X que permita el reco-
nocimiento de objetos desarrollado sobre la plataforma MATLAB 2014* y la biblioteca
de funciones VLFeat [24]. Esta herramienta permite la construccién de un vocabulario de
palabras visuales sobre una base de datos de imagenes de rayos x para poder representar
estas imagenes mediante los histogramas de palabras visuales. Se realiza el diseno de un
clasificador basado en SVM y se presentan los métodos desarrollados para el entrenamiento

y evaluacion del clasificador.

La biblioteca de funciones VLFeat [24] tiene implementaciones de alta calidad de al-
goritmos comunes de vision por computadora para desarrollar el modelo Saco de Palabras
Visuales. Dicha biblioteca de funciones estd desarrollada bajo la licencia GNU GPL con
lo cual permite el acceso al cédigo (cédigo abierto), incluye muchas implementaciones op-
timizadasﬂ de algoritmos complejos de visién por computadora, es flexible y portable [36].

Muchas de sus implementaciones son més rdpidas que las nativas que utiliza MATLABP|

!Principalmente los algoritmos de extraccién de caracteristicas.
2Como el k-means
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.Como VLFeat es de codigo abierto tiene la ventaja de que pueden modificarse las fun-
ciones presentes y adaptarlas a la aplicacion deseada. También se utiliza un conjunto de
funciones que se apoyan en VLFeat presentes en [37]. Aunque no es objetivo principal de
este trabajo realizar un analisis exhaustivo del costo computacional, es conveniente para

la realizacion de los experimentos, debido al elevado volumen de datos manejados.

2.2. Extraccion de caracteristicas usando PHOW

Para la extraccion de caracteristicas el algoritmo a utilizar debe priorizar la cantidad
de caracteristicas extraidas que contengan informacion relevante frente al costo compu-
tacional, debido a las condiciones de seguridad de la aplicaciéon. Segin los experimentos
de Bastan 2011 [3] el algoritmo SIFT tiene mejor rendimiento y arroja mejores resulta-
dos que otros. En el trabajo de Turcsany [4], utilizan SURF para la extracciéon de las
caracteristicas. Este método tiene la ventaja de ser mas rapido que SIF'T pero con menor
cantidad de puntos claves. En base a las exigencias de la aplicacién en este trabajo se
utiliza el algoritmo PHOW (Pyramid Histogram Of Visual Words) propuesto por Bosch
en 2007 [38] que calcula una mayor cantidad de puntos a cuatro escalas fijas (definidas
a priori) y estd basado en los descriptores de SIFT. Esta mayor cantidad de puntos que
arroja es conveniente para la aplicacion, debido a que como los objetos en las imagenes
de rayos X poseen menor textura que en las imagenes del espectro visible es necesario ob-
tener mas informacién de ellos para su clasificacién. Ademas a mayor cantidad de puntos
extraidos mayor sera la precisién de la clasificacion segiin Nowak en 2006 [27] y Chatfield

en 2011 [26].

PHOW es una variante de los descriptores de DSIFT extraidos a multiples escalas. Per-
mite extraer los descriptores en los tres canales de una imagen en colores y después los
concatena. PHOW consiste en calcular los descriptores SIFT en una cuadricula con es-
pacio de M pixeles. A cada uno de estos puntos los descriptores son calculados sobre
cuatro regiones circulares fijas. De manera que cada punto es representado por cuatro
descriptores SIFT dado que se calculan sobre cuatro escalas fijas [38]. Estas escalas son

definidas modificando el ancho de la ranura espacial del descriptor SIFT a 4, 6, 8 y 10

36



Capitulo 2. Aplicacion de BoVW en imdgenes de rayos X

pixeles respectivamente. Cada valor de estas escalas es usado como el tamano de la ranura
(bin size) para la funcién vl dsift. La orientacion es fijada a un valor constante [26]. En la
figura[2.1] se puede apreciar una imagen que muestra los puntos SIFT y los puntos PHOW

en donde se pueden ver sus diferencias.

Figura 2.1: De izquierda a derecha: a) Puntos SIFT, b) puntos PHOW, ¢) zoom sobre los puntos
PHOW

La biblioteca de funciones VLFeat implementa PHOW en la funcién vl_phow que
ejecuta la funcion vl_dsift tantas veces como escalas se hayan seleccionado. Los descrip-
tores que devuelve tienen el mismo formato que los que devuelve vl_sift. El vector de
los puntos clave contiene las coordenadas del centro de los descriptores, el contraste y el
tamano de la ranura de cada descriptor. La funcién permite elegir el modelo de color que
puede ser escala de grises (gray), RGB o HSV.

En resumen, teniendo en cuenta las propiedades de estas imagenes se extrajeron los puntos
clave espaciados cada 4 pixeles (M=4) implementado en la funcién vl_phow. También se
seleccionaron los canales HSV (Hue, Saturation, Value) para la extraccién de los puntos.
Las caracteristicas de las imagenes de pseudo-color de rayos X parecen indicar que quedan
mejor reflejadas en estos canales. El tono de color esta en el canal H, que contiene infor-
macién del nimero atémico efectivo, mientras que en la intensidad (en canal V) contiene

informacion de la densidad y el ancho del material .
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2.3. Implementacion del pre-procesamiento

Las armas de fuego en general estan compuestas por partes metélicasEl aunque también
algunas poseen partes no metdlicas. Son objetos con poca textura, pero existen otros ob-
jetos [ que presentan menos textura atin, por lo que su clasificacién no sera tan compleja.
La poca textura presente en las armas de fuego y las partes metdlicas que las componen
son caracteristicas que se puede aprovechar para su reconocimiento. Las imagenes de ra-
yos X en pseudo-color poseen caracteristicas visuales que necesitan ser aprovechadas. El
color se corresponde con el nimero atémico efectivo del material. Los metales tienen un
color que va desde un azul claro hasta un azul oscuro El . De manera que constituye una
ventaja para la tarea de clasificacién si se logran extraer inicamente las caracteristicas
de los objetos de interés (objetos de color azul). De esta forma se distinguen de las ca-
racteristicas del fondo de poca importancia y aumenta considerablemente la precision de
la clasificacion. Se ha demostrado que esta estrategia ha tenido buenos resultados segin
Bastan [3] y Turcsany [4]. Para hacer una segmentacion basada en color se utilizé el méto-
do de la esfera (sphere) presentado en el libro de Gonzales [39]. Primeramente se calculé
experimentalmente un color intermedio mediante el promediado de diferentes tonalidades
de azul tomadas de varias armas. Se fijé el radio de la esfera y se mostraron solo aquellos
pixeles que se encuentran dentro de dicha esfera en el espacio RGB. En la figura se

aprecian las regiones tomadas después de esta segmentacion.

Figura 2.2: a) Imagen original. b) Regiones que quedan después de hacer la segmentacion

3a excepcién de las armas de pléstico de reciente aparicién construidas con impresoras 3D

4Como las botellas seglin explica Bastan
Sen dependencia del nivel de atenuacién del metal
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Posteriormente se construy6 una imagen binaria donde estédn resaltadas las zonas de
interés. Mediante la operacién morfoldgica de cierre (con un disco de didmetro 6 pixeles
como elemento estructural), se cierran los huecos que se encuentran dentro de las regiones

en blanco como se muestra en la figura 2.3

Figura 2.3: a) Imagen binaria b) Resultado del cierre sobre la imagen binaria

Después de realizar el cierre quedan puntos y regiones pequenas que es poco probable
que pertenezcan a armas de fuego. Estas regiones son filtradas eliminando aquellas con un
area menor a determinado umbral. Para ello se realizé un experimento donde se calculé
el area minima del conjunto de armas de la base de datos. En la figura a) se observa

cémo queda la mascara binaria después de un filtrado por dreas.

. haa

Figura 2.4: a) Filtrado por dreas b) Dilatacion de la imagen

Muchas de las armas tienen regiones que no son metélicas como es el caso de la figura
2.2l a). Estas partes aunque son la minoria no deben ser rechazadas. Para incluir mejor
estas partes no metdlicas se realizd la operacién morfolégica de dilatacién, con un disco

de didametro 2 pixeles como elemento estructural. El resultado de esta operacion se puede
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apreciar en la figura b). Ademads el tamano del descriptor SIFT en cada punto clave

abarca regiones no metalicas.

Finalmente la figura [2.5| muestra el resultado de aplicar el procedimiento de reduccién
del area de busqueda antes de aplicar la extraccién de caracteristicas con el algoritmo
PHOW. Todo el pre-procesado se le anadié como opciéon a la funcién computeFeatu-
res.m mediante una funcién llamada colorSegmentation ya que la biblioteca de funciones
VLFeat [24] no inclufa la posibilidad de hacer este tipo de pre-procesado. El pre-procesado
constituye un paso importante para incrementar el rendimiento de la clasificacion. Se utili-
za en las imagenes de entrenamiento del clasificador, en las de prueba y en la construccién
de algunos vocabularios. El pseudo-codigo de esta implementacion aparece en el algoritmo
1l

Algoritmo 1 Pre-procesamiento

Entrada: imagen a color I(z,y),CoordCent (coordenadas centrales de la esfera en el
espacio RGB), RO(radio de la esfera); areaMin (drea minima de un arma).
Salida: iMask(méscara binaria)
1: Inicilizar maskColor(x,y) a cero.
2: for cada pixel I(x,y) do
3: if dist <= R0 then

4: maskColor(x,y) =1
5: end if
6: end for

7. iMaskClose(z,y) < Cierre de iMaskColor con un disco de radio 6
8: Rconnl : Nconn < Obtener regiones conexas en iMaskClose(x,y)
9: for cada regién conexa Rconn(i) do

10:  if areaRegionActual(i) > areaMin then

11: iMaskArea(x,y) < Copiar Pixeles de Rconn(7)
12: end if
13: end for

14: iMask(z,y) < Dilatacién de iMaskArea con un disco de didmetro 2

Se presume que esta etapa de pre-procesado también aumentaria la eficiencia de un

algoritmo de deteccién objetos, como es el caso de la ventana deslizante de Viola en
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2001 [9]. Es decir se analizarfan solo las regiones que contienen objetos metélicos en vez
de recorrer con la ventana deslizante toda la imagen. La ventana deslizante solo se aplicaria

en las regiones metdlicas con un area de gran tamano (determinada a priori).

e
Figura 2.5: Caracteristicas extraidas después del pre-procesado

En la bibliografia consultada se hace referencia a una segmentaciéon de primer plano
y a la operacién morfolégica de dilatacién antes de extraer las caracteristicas pero no
se menciona la utilizacién de otras técnicas como las utilizadas en este trabajo. No hay
mencién de haberse utilizado un filtrado por areas. Aunque no hay mucha diferencia en

realizar una segmentacion de primer plano frente a las técnicas utilizadas aqui.

2.4. Construccion de vocabularios

El algoritmo utilizado para el agrupamiento de caracteristicas fue el clasico k-means
que tiene mejores prestaciones frente a otros segiin Bastan y se ha convertido en el
algoritmo mas usado en la construccion del vocabulario. La funcién vl_kmeans implementa
eficientemente el algoritmo k-means. Por defecto usa el algoritmo de Lloyd que es un mé-
todo de optimizacion que alterna entre la busqueda del mejor promedio dada la asignacion
y busca la mejor asignacién dado el promedio. También k-means soporta dos algoritmos
adicionales. La variante de Elkan que es igual al anterior solo que utiliza una téc-
nica de aceleracion mediante la desigualdad triangular que evita muchas comparaciones
especialmente en las iteraciones finales. Usualmente se toma de 4 a 5 veces menos tiempo
que la variante de Lloyd. También se encuentra la variante ANN (Approxzimate Nearest

Neighbor) que es mas eficiente que Elkan en problemas donde el nimero de muestras
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supere al millén [25].

En este trabajo se construyeron diversos vocabularios de diferentes tamanos como 1000,
3000 y 5000. Se construyeron dos vocabularios por cada tamano diferenciandose en las
regiones donde se extrajeron las caracteristicas antes de aplicar el k-means. Estos dos
vocabularios son el vocabulario universal y el vocabulario metélico. El vocabulario uni-
versal se construy6 con las caracteristicas extraidas de todas las imagenes de la base de
datos mediante el algoritmo PHOW, tomando los puntos sobre todas las regiones. Para
el vocabulario metélico se decidio extraer las caracteristicas de todas las imégenes en las
regiones de interés que quedaron después de realizar el pre-procesado (explicado en la
seccién [2.3)). En la ﬁgura se aprecian estas diferencias entre ambos vocabularios. Esto
se hizo debido a que se espera una mejor representaciéon de las imagenes con un voca-
bulario construido sobre las regiones metalicas de los objetos de interés segun se infiere
en Perronin [28]. Se utiliz6 el algoritmo Elkan dentro de k-means para acelerar la cons-

truccion del vocabulario y se tomaron todas las 948 imagenes presentes en la base de datos.

1
'
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Figura 2.6: a) Caracteristicas para el vocabulario universal, b) caracteristicas para el vocabulario

metdlico.

Para la construccién del vocabulario se desarrollé un script en matlab ConstructVoca-
bulary.m, que a su vez llama a la funcion compute VocabularyFromImageList.m. A esta fun-
cién se le pasa como parametro el conjunto de imagenes y el tamano del vocabulario, que
se le incorpord a la funcién original de [37]. La funcién compute VocabularyFromImageList
realiza el agrupamiento utilizando wvl-kmeans y, también utiliza la funcion vi-kdtreebuild
que es la encargada de implementar kdtree. Un kdtree o arbol k-d es una estructura de

datos utilizada para acelerar el proceso de k-means.
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2.5. Calculo de los histogramas de palabras visuales

Para el célculo de los histogramas de palabras visuales se prepararon dos conjuntos
de imagenes de la base de datos. Uno que contenia todas las armas después de haberlas
recortado de las imagenes originales y otro conjunto que no contiene armas, obtenido

después de haber recortado aleatoriamente regiones donde no hay armas.

Estos dos conjuntos constituyen las imagenes positivas y las negativas respectivamente.
Las imégenes que no contienen armas en esta seleccién tienen objetos metalicos ya que
son los objetos de interés donde es més probable encontrar un arma y no son eliminadas
por el procedimiento de reduccion de area de busqueda anteriormente descrito. A todas
estas iméagenes se le extraen las caracteristicas mediante PHOW después de haber pasado
la etapa de pre-procesado. Con estas caracteristicas se construyen los vectores de rasgos

es decir los histogramas de palabras visuales por cada imagen.

La funcién computeHistogramsFromImageList.m calcula los histogramas de un conjun-
to de imagenes dado un vocabulario visual que se le pasa por pardmetro. A esta funcién
se le incorpord un parametro para indicar que se utilizara la extraccion de caracteristicas
después de hacer el pre-procesado. La funcion a su vez ejecuta reiteradamente la funcion
computeHistogram de VLFeat [24] que es la encargada de construir estos histogramas. La
figura muestra los histogramas de palabras visuales de un objeto arma y otro no arma

construidos con esta funcion.

La funcién computeHistogram fue mejorada en este trabajo dando la posibilidad de
construir un histograma con la técnica de pesado suave, ya que esta implementacion no
aparece en la biblioteca de funciones VLFeat [24]. A la funcién computeHistogram se le
dio la posibilidad de recibir por parametro el vector que contiene las distancias de los
descriptores a las 3 palabras visuales mds cercanas para junto con la expresion (1.3) se

pueda construir un histograma con la técnica de pesado suave.

Los histogramas se construyeron usando asignacién dura ademas de usar el factor de
normalizacién, es decir, como aparece en la seccién [1.7.3] se estd usando tf con normali-
zacién que aparece en la tabla Aunque se realizaron algunos experimentos utilizando

pesado suave en la construccion de los histogramas pero no hubo diferencia significativa.
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Figura 2.7: Histogramas de palabras visuales de un objeto arma y otro no arma

Se cree que esto se debe principalmente a la falta de claridad en el parametro o visto en
la expresién (|1.3]) en el contexto de imagenes de rayos X y al tamano del vocabulario ade-
cuado para que el pesado suave sea satisfactorio en este contexto. Por lo que este aspecto

necesita mayor investigacion.

Figura 2.8: Solapamiento de caracteristicas visuales

Después de haber calculados los histogramas con la funcién computeHistogram se uti-
liz6 la funcién removeSpatiallnformation para remover la informacion espacial ya que se
desea flexibilidad frente a la posicién de las armas en las imagenes. Esto se realiza debido
a que la funcion computeHistogram por defecto incluye informacion espacial. De todas
formas implicitamente hay informacién espacial porque la densa cuadricula de puntos de
PHOW permite que se solapen las caracteristicas visuales (visto en la seccion . Aun-

que también no deja de ser un drea que necesite mayor investigacién en este contexto.
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En la figura 2.8 se demuestra el solapamiento implicito de caracteristicas visuales que

pertenecen a una misma palabra visual.

2.6. Entrenamiento de la SVM

Para el entrenamiento del clasificador se hizo necesaria la utilizacién de la funcion
vi_svmtrain que brinda VLFeat [24]. La forma bésica para operar con esta funcién es
(W B] = vi_svmtrain(X,Y, LAMBDA) donde X son los vectores de datos para entre-
namiento es decir el conjunto de histogramas de las imagenes de entrenamiento. Y es el
vector de las etiquetas que toma valores binarios (41 o -1) para cada histograma de pala-
bras visuales indicando si pertenece a la clase de armas cortas o no. También se encuentra
LAMBDA que es el parametro de regularizacién del algoritmo. Se realizaron algunas
pruebas para encontrarel mejor valor para LAM BD A, que resulté ser 0.0001. La funcién
devuelve el vector de pesos W y el bias B que determinan la frontera de decision, tal
que el valor de W’ X(:,4) + B tiene el mismo signo que Y (i) para todo i. De manera que
si se desea saber si un histograma H de una imagen (que no pertenezca al conjunto de
imégenes de entrenamiento) pertenece o no a la clase arma corta, solo bastaria determinar

el signo de W/H + B. Si es mayor que 0 entonces pertenece a la clase y si no viceversa.

2.6.1. Funciones de pérdida

Entre los parametros que se pueden modificar en el entrenamiento de la SVM se en-
cuentra la funcién de pérdida introducida en la seccién [1.8.3] Existe una gran variedad
de funciones de pérdidas que son comtinmente utilizadas en las SVM. Las funciones de
pérdida difieren en:

e Su propdsito (algunas son més apropiadas para clasificacion otras para regresion)
e Su suavidad (la cual afecta cudn répido la funcién objetivo puede ser minimizada)

e Su interpretacion estadistica

Las variantes de funcion de pérdida que proporciona la funcién vi_svmtrain para el

entrenamiento de los datos aparecen en la tabla [2.1]
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Tabla 2.1: Diferentes funciones de pérdida que se utilizan en SVM

Nombre Pérdida /;(z) Descripcién

Hinge max{0,1 — y;z} Funcién de pérdida estandar de SVM

Square hinge ~ max{0,1 — y;z}> Esta versién es més suave y puede arrojar
el problema numéricamente mas facil

Square o L2 (yi — 2z)? Esta produce el modelo de regresion cadena

Linear o L1 ly; — z| Otra funcién de pérdida buena para regresién,
usualmente mas robusta pero mas dificil de
optimizar que la anterior.

Insensitive max{0, |y; — z| — €} Esta es una variante de la anterior, propuesta
en la formulacién original de Regresién de Vectores
de Soporte. Puede arrojar a una escasa seleccion
de vectores de soporte.

Logistic log(1 4 e~¥%) Corresponde a la regresion logistica regularizada.

En el proceso de aprendizaje de la SVM se trata de encontrar w para que la funcion de
costo F(w) sea minima. Existe una docena de métodos para hacer esto. VLFeat implemen-
ta dos métodos disenados para trabajar con SVM lineales: Stochastic Gradient Descent
(SGD) Shalev 2011 [41] y Stochastic Dual Coordinate Ascent (SDCA) Shalev 2013 [42].
Estos métodos mediante un proceso de optimizacién resuelven encontrar el minimo de la
funcion de costo. El método que se escogio, que es el que aparece por defecto, es el SDCA

ya que es mas eficiente [42] y de reciente aparicion.

2.6.2. Mapas de kernels homogéneos

Resulta que en la mayoria de los casos se hace necesaria la utilizacién de un kernel.
Porque las clases no son linealmente separables y hay que expandir los datos a una di-
mension superior a través de un kernel para poder encontrar una separacion de las clases

lo mas lineal posible.
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Mientras los kernels lineales son muy eficientes en el entrenamiento, los kernels no
lineales tienden a brindar mejores resultados en la precision de la clasificacion Chatfield
[26]. Una clase de kernels que son casi tan eficientes como los lineales pero usualmente

con mayor precision son los kernels homogéneos aditivos Vedaldi 2012 [43].

En las dltimas versiones de la biblioteca de funciones VLFeat [24] se incorporaron
algunos de estos kernels que pueden utilizarse con la funcién vi_svmtrain. Los kernels

homogéneos que tiene VLFeat son el Interseccion, el x? y el Jensen-Shannon.

Los mapas de kernels homogéneos son una aproximacién lineal de dimensién finita
de los kernels homogéneos de Interseccién el x? y el Jensen-Shannon. Estos kernels son
frecuentemente usados en aplicaciones de visién por computadora porque son particular-
mente apropiados a los datos en el formato de histogramas, lo que cual es conveniente ya

que se esta trabajando con histogramas de palabras visuales.

Sea z,y € R, ser ntimeros no negativos escalares y k(z,y) € R ser un kernel homo-
géneo. Para datos vectoriales x,y € R, los kernels homogéneos son definidos como una

combinacién aditiva de kernels escalares K (x,y) = X4 k(z;, y;).

El mapa de kernels homogéneos de orden n es una funcién vectorial ¥(x) € R de

manera que para cualquier x,y € R, se cumple la siguiente aproximacion:

k(x,y) = (®(x), ¥(y)) (2.1)

Usar herramientas de andlisis lineal como las maquinas de soporte vectorial con los datos
que han sido codificados por mapa de kernels homogéneos es entonces aproximadamente

equivalente a usar un método basado en el correspondiente kernel no lineal.

Grado de homogeneidad
Cualquier kernel homogéneo k;(z,y) puede ser extendido a lo que se conoce como ~-

homogéneo kernel k. (x,y) por la definicién:

kl(x7y)
JTY

De manera que variando este valor regula el grado de homogeneidad, cuando v = 1 el

by (,y) = (2y)? (2.2)
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kernel es homogéneo puro. Para valores pequenos de v aumenta la no linealidad del kernel

esto es beneficioso en algunas aplicaciones [43].

Para utilizar estos kernels se construye una estructura de datos mediante la funcién
vl_svmdataset. La funcion recibe por parametro la estructura hom donde se indica el tipo
de kernel, el orden de la expansiéon de los datos a una dimensién mayor, el tipo de ventana
y el valor de ~
El orden de la expansién se especifica en hom.order = N de manera que cada vector de
los datos de entrenamiento es expandido a un vector de dimensién 2N + 1. En las pruebas
que se realizaron se escogié N = 2
El tipo de ventana se especifica en hom.window que puede adoptar un valor de dos po-
sibles: RECTANGULAR o UNIFORM. (Para mayor detalles sobre la ventana revisar
Vedaldi [43]) El valor de v se especifica en hom.gamma donde se selecciona el grado de
homogeneidad del kernel. El valor estdndar es 1. Se hicieron algunos experimentos va-
riando el grado de homogeneidad y la ventana pero no se presentan debido a que no se
obtuvieron variaciones significativas.

También se utiliza la funcion vi_homkermap en la expansién de los datos de prueba antes
de realizar el producto escalar con W para determinar la puntuacion (scores) de cada
imagen de prueba.

Ademas de utilizar la implementacion de los tres kernels homogéneos que trae la biblio-
teca de funciones VLFeat [24], se implementé el kernel de Hellingerﬂ Este es el kernel

homogéneo més simple [43]. Es un kernel de facil implementacién, se interpreta que:

K(z,y) = Vay = (¥(2), ¥(y)) = Vzy (2.3)

De manera que solo bastaria realizar el entrenamiento de la SVM con la raiz cuadrada
de los histogramas de entrenamiento y posteriormente evaluar con la raiz cuadrada de los

histogramas de prueba.

bes conocido también como el coeficiente de Bhattacharyya [43]
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2.7. Implementacion de la validacion cruzada

Después de haber calculado los histogramas de palabras visuales de las imagenes posi-
tivas y negativas de la base de datos se procede a realizar la evaluacion del método de cla-
sificacion usando la técnica de validacién cruzada. La biblioteca de funciones VLFeat [24]
no tiene implementada la validacion cruzada de manera que se ha hecho necesario imple-
mentarla en MATLAB.

Se eligi6 la validacién cruzada de k segmentos. A medida que se aumenta la cantidad de
segmentos mayor es la confiabilidad, pero segun el trabajo de Kohavi 1995 [35] no hay
muchos cambios en la varianza de los resultados de una validacién cruzada cuando se varia
el niimero de segmentos k.

Lo primero que se realiz6 fue la construccién de un vector que contiene los indices de los
histogramas y realizar una permutacién aleatoria de estos. Se construyé un vector para
cada conjunto positivo y negativo y se guardaron en un fichero .mat con el nombre de
PermHist. Posteriormente estos vectores son divididos en k partes iguales y en un ciclo
de k iteraciones se seleccionaron los histogramas de entrenamiento y prueba en cada caso.
Esto se realiz6 mediante una seleccién de los indices de los histogramas de prueba (de
cada uno de los k intervalos) y los restantes indices corresponden a los histogramas de
entrenamiento.

En cada una de las k iteraciones se realiza el entrenamiento del algoritmo clasificador
con el subconjunto seleccionado de histogramas y a su vez se realiza la evaluacion con el
subconjunto de histogramas de prueba. Este proceso de evaluaciéon se repite para cada

uno de los kernels evaluados.

2.8. Promediado de curvas ROC

Para realizar el promediado de las curvas ROC se utilizo la funcién perfcurve disponi-
ble en MATLAB 2014a. Esta funcion calcula los intervalos de confianza usando tanto el
promediado vertical como el promediado por umbral. En este trabajo se utilizé el prome-

diado por umbral. La sintaxis de la llamada a la funcién es:

[for,tpr, T,AUC]=perfcurve(labels,scores,posclass);
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Para retornar los intervalos de confianza las variables de entrada labels y scores deben
ser arreglos de celdas (cell array). De esta manera se realiza el promediado por umbral. La
variable de entrada posclass debe ser del mismo tipo que labels indicando cudl es la clase
positiva. Las variables fpr y tpr son una matrix de m por 3 donde la primera columna son
los valores promediados y la segunda y tercera son el valor inferior y superior del intervalo
de confianza. Lo mismo ocurre con AUC' que es el area bajo la curva. La variable T' es
el vector columna de los umbrales. Esta funcion se ejecuté para cada uno de los cuatro
kernels y se graficaron las cuatro curvas ROC para determinar cudl de ellas brinda un
mejor resultado.

Se cred una estructura llamada folds donde se almacenaron los resultados de cada itera-
cién y los resultados del promediado de cada curva ROC. Incluye también los parametros
utilizados en la etapa del entrenamiento de la SVM, como son: el parametro de regulari-
zacion lambda, el orden de la expansion de los mapas de kernel homogéneos, el grado de
homogeneidad v y la funcién de pérdida. El pseudo-cédigo de la validacion cruzada con

curvas ROC aparece en el algoritmo [2]
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Algoritmo 2 Validacién Cruzada con Curvas ROC

Entrada: kfolds (nimero de particiones del conjunto de datos), hist (histogramas),

indPos,indNeg (listado de los indices de histogramas positivos y negativos),

numPos,numNeg (cantidad de positivos y negativos)

Salida: tpr,fpr

1:

2:

3:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17

18:

19:

__ numPos.
Apos = kfolds °

_ numNeg,
AN@Q — "kfolds ’

intervalsPos <« Dividir indPos en kfolds partes ({1,...,Apos}, {Apos +
1,00y 28p0s}, ooy {kfolsApes + 1, ... ,numPos})
intervalsNeg < Dividir indNeg en kfolds partes ({1,...,Anes}, {ANney +
L., 2ANeg}s -, {kfolsAne, + 1,...,numNeg})

permHist Pos < Realizar permutacién aleatorea de elementos positivos
permHist Pos <— Realizar permutacion aleatorea de elementos negativos

for cada iteracion i, @ < kfolds do

testIdxPos < permHist Pos(intervalsPos(i)), conjunto de positivos para prueba
testIdxNeg < permHistNeg(intervalsNeg(i)), conjunto de negativos para prueba
trainldxPos « setdif f(permHistPos,testldxPos), conjunto de positivos restan-
tes para entrenamiento
trainldeNeg < setdif f(permHistNeg,testldrNeg), conjunto de positivos res-
tantes para entrenamiento
for cada kernel kern = 1, kern < cantidad de kernels do
[w,bias] < Entrenar Clasificador con histogramas de entrenamiento
(hist([trainIdxPostrainIdxNeg]))
testScores{kern,iter} < Evaluar Clasificador con histogramas de Prueba
(hist(ttestldzPos)
end for
end for
. for cada kernel kern = 1, kern < cantidad de kernels do

[tpr, fpr] < Calcular y promediar las curvas ROC usando testScores{kern,:}

end for

ol



Capitulo 3

Resultados Experimentales

3.1. Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos de diversos experimentos realiza-
dos para buscar los mejores valores de los pardmetros de entrenamiento para las exigencias
de la aplicacion. Lo primero que se presenta es una descripcion de la base de datos, la
cantidad de iméagenes y sus peculiaridades. Después se presentan los resultados obtenidos
de la construccién de diversos clasificadores basados en SVM. Estos resultados son de
experimentos que se realizaron con y sin pre-procesado, con los cuatro kernelsﬂ y con di-
ferentes funciones de pérdidas. Se hizo al final una prueba para seleccionar el vocabulario
con mejor comportamiento. Finalmente se hace un analisis de los resultados seleccionados

y se comparan con otros estudios referenciados.

3.2. Descripcion de la base de datos

La base de datos fue confeccionada por un conjunto de imégenes de equipos de ins-
peccion de rayos X de energia dual entregadas por el CENPIS. La base de datos tiene un
total de 948 ficheros de imagenes. Se procesaron en MATLAB 2014a en el formato de fi-
chero de imagen PNG con resoluciones que varian alrededor de 1000x600. Muchas de estas

imégenes son las que se utilizan en el entrenamiento visual del personal de inspeccién esto

!Los tres kernels homogéneos que estan implementados en VLFeat y la implementacién del Hellinger
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tiene gran importancia porque le confiere cierta validez, confiabilidad y generalizacion a
la base de datos.

Para la validacién cruzada se prepararon un conjunto de 312 imdagenes positivas y 567
imagenes negativas. Las imdagenes positivas son aquellas que pertenecen a la clase arma
corta que es la unién de las clases revolvers y pistolas, estas contienen solamente la re-
gién de la imagen donde esta contenida el arma. Las imagenes negativas fueron generadas
mediante una seleccién aleatoria de regiones’] en las imdgenes que contenfan otros tipos
de objetos. Posteriormente se seleccionaron de ese conjunto los objetos y/o parte de ellos
que contenian regiones metalicas ya que la extraccion de caracteristicas se realiza sobre
estas regiones de interés debido al pre-procesado. En la figura se observa una muestra

de estas imagenes con objetos metalicos.

Figura 3.1: Muestra de las imdgenes negativas preparadas

Se puede apreciar en la figura [3.2] una muestra de las diversas situaciones en que se
encuentran las armas en el conjunto de iméagenes positivas utilizadas. Estas imagenes
de armas poseen gran diversidad en cuanto a que presentan: oclusiéon propia, cambios
de posicién, pistolas y revolvers de diferentes tipos, algunas con leves transformaciones
geométricas que estuvieron presente en el momento de adquisicién, otras parcialmente
desarmadas, con diversos grados de solapamiento con otros objetos metalicos, algunas
con partes no metdlicas y una combinacion de estas caracteristicas. Esto se evidencia en

la distribucién que aparece en la tabla de las armas presentes en la base de datos

2Como si fuese una ventana deslizante
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para realizar los experimentos. En la figura [3.2] aparecen etiquetadas cada una de estas

situaciones descritas en la tabla [3.1]

Tabla 3.1: Distribucidn de las armas

Situacion de las armas Cantidad de imagenes
1 Oclusion propia 123
2 Solapadas con objetos metélicos 94
3 Partes no metalicas 30
4 Error en el momento de la adquisicién 15
5 Parcialmente desarmadas 12
6 Vista frontal simple 92

| 7
Ay

Figura 3.2: Situaciones de las imdgenes positivas utilizadas

3.3. Evaluacion del clasificador

Después del aprendizaje del clasificador con el conjunto de imagenes de entrenamiento
se procede a realizar la etapa de prueba. Es decir el clasificador recibe un conjunto de
imagenes de prueba (pertenecientes a ambas clases) diferentes a las imagenes de entrena-
miento y debe ser capaz de discernir las imégenes que pertenecen a una clase u otra. De

manera que la evaluacion consiste en medir cuan efectivo fue este proceso de distincion
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entre las clases durante la etapa de prueba del clasificador. Para este proceso de evalua-
cién se utilizé validacion cruzada de 3 segmentos es decir el proceso de entrenamiento y
prueba se realiza tres veces sobre la base de datos y el resultado final que se presenta es

el promedio de las curvas ROC.

3.3.1. Evaluacion del pre-procesado y de los kernels

Lo primero que se comprobd fue el efecto positivo del pre-procesado que lo resume la
tabla [3.2] Para esta prueba se utiliz6 el vocabulario universal de 1000 centroides. Como
era de esperar el efecto del pre-procesado sobre todos los kernels es positivo puesto que
para cada uno de ellos mejora la respuesta general de la curva AUC y disminuye EER.

De manera que siempre se va a utilizar la etapa de pre-procesado para el resto de los

experimentos.
Tabla 3.2: Efecto del pre-procesado
Pre-procesado X2 Interseccion Jensen-Shannon  Hellinger
No AUC: 97.12% AUC: 95.82% AUC: 95.37% AUC: 96.12 %
EER: 9.383%  EER: 9.62% EER: 9.38% EER: 9.43 %
Si AUC: 98.11% AUC: 97.58 % AUC: 96.86 % AUC: 97.98%

EER: 6.45%  EER: 7.83% EER: 8.29% EER: 7.07%

En la figura[3.3| se observan las curvas ROC de la tabla después de haber realizado el
pre-procesamiento. Se destaca que los kernels que mejor comportamiento presentan en la
clasificacién son el x? y el Hellinger. Siendo superior el x?. Ya en algunas investigaciones
se habia reportado la superioridad de este kernel pero en bases de datos de imagenes de

espectro visible [26]. También en la tabla el kernel x? es superior en todos los casos.

3.3.2. Evaluacion de las diferentes funciones de pérdidas

Teniendo seleccionado el kernel de mejor comportamiento se procede a la seleccion de

la funcién de pérdida (introducida en la seccién [1.8.3)). En las referencias consultadas no
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Figura 3.3: Curvas ROC' de diferentes kernels

se menciona la seleccién de este parametro. En la figura [3.4] aparecen las curvas ROC
utilizando el kernel x? donde se ha variado en cada una la funcién de pérdida. Se puede
observar en la leyenda que las funciones de pérdida con mayor AUC son L1 y L2. Pero
para las exigencias de la aplicacion hay que priorizar la TPR sobre FPR es decir la elecciéon

del punto de operacién debe estar por encima de la diagonal principal del espacio ROC.

Aunque la diferencia en cuanto a AUC no es significativa, se decidié seleccionar como
funcion de pérdida a L2 debido a que es menos costosa computacionalmente que L1
[24]. Se seleccioné en la figura un punto de operacién con una TPR=96.47% y una
FPR=6.35% a modo de ejemplo.

3.3.3. Evaluacion de los vocabularios

En la seccién se habia comentado que se construyeron vocabularios universales y
metalicos de tamanos 1000, 3000 y 5000 constituyendo un total de seis vocabularios de
palabras visuales. En la figura [3.5| aparecen las curvas ROC resultantes utilizando cada

uno de estos vocabularios.
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Se puede observar como el AUC de las curvas pertenecientes a los vocabularios me-
talicos son superiores que la de los vocabularios universales y a medida que aumenta el
tamano del vocabulario es superior la diferencia en cada par de vocabularios con igual
tamano.

Por encima de la diagonal principal se destacan los vocabularios: 1000 universal, 1000 me-
talico y 5000 metdlico. Se selecciond el punto de operacién con TPR=97.12% y FPR=7.4 %
que aparece sefialado en la figura [3.5] Este punto pertenece simultdneamente a las cur-
vas del vocabulario metédlico de 1000 y 5000 palabras visuales respectivamente. Pero es
preferible utilizar el vocabulario metalico de tamano 1000 frente al de 5000 ya que los
histogramas construidos generarian menos calculo computacional segiin mostré Uijlings
en 2009 [44], de manera que este es el vocabulario propuesto.

El punto de operacién seleccionado con TPR=97.12% y FPR=7.4% tiene una precisién
de PPV= 87.57% y una exactitud general de ACC=94.2%

3.3.4. Evaluacién del algoritmo frente al reconocimiento de ar-

mas solapadas

Como el algoritmo a implementar es para una aplicacién de seguridad se hace necesario
analizar las caracteristicas de las armas que fueron mal clasificadas. En la figura [3.6
aparecen armas que tienden a ser mal clasificadas (FN), es decir armas cortas que el
algoritmo le cuesta reconocer. Fueron tomadas de cada una de las tres iteraciones de la
validacién cruzada. Se puede observar que prevalecen armas solapadas con otros objetos

metalicos y armas con oclusién propia como era de esperar.

Para poder medir cuan efectivo es el algoritmo propuesto frente a armas con diferentes
grados de solapamiento se realizo una prueba usando el método de retenciéon o holdout
(es decir realizando una sola particién de datos de entrenamiento y prueba). Se utilizaron
todas las imagenes de armas sin solapamiento en el conjunto positivo de entrenamiento.
Pero las imagenes que poseian armas que se encontraban solapadas con diferentes objetos
metalicos a diferentes grados de solapamiento son las que utilizaron en el conjunto positivo
de prueba. Este experimento no se realiza para tomar ninguna decision sino para mostrar

el peor comportamiento del algoritmo clasificador para esta situacion de armas solapadas.
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Figura 3.6: Armas que tienden a ser mal clasificadas

Tabla 3.3: Distribucion para el experimento con armas solapadas

Base de datos Positivas Negativas

Entrenamiento 218 378
Prueba 94 189

La tabla [3.3] muestra la distribucion de las imdgenes utilizadas en este experimento.

Como era de esperar en la figura la respuesta de la curva es pobre en comparacién
con los resultados presentados con la validacion cruzada. Aparece marcado un punto de
operacién con un TPR=88.83% y FPR=12.7%. Este resultado se puede tomar como
la medida de la peor precisiéon que tiene el algoritmo frente al reconocimiento de armas
con solapamiento. La implementacién reconoce un 88.83 % de las armas solapadas. En
realidad la eficiencia seria un poco mayor debido a que en el proceso de entrenamiento se
contaria con una cierta cantidad de armas que poseen solapamiento, como se realizdé en
el experimento anterior con validacion cruzada. Este resultado demuestra la eficiencia del

algoritmo en el reconocimiento de armas solapadas.

El decremento en el rendimiento del resultado anterior muestra que la tarea mas dificil
es el reconocimiento de armas solapadas con otros objetos. De manera que constituye
un area que necesita mayor investigacién en el desarrollo de un sistema de visiéon por

computador para imagenes de rayos X. Es muy probable que las armas solapadas sean los
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Figura 3.7: Curva ROC con armas solapadas

vectores de soporte porque son las mas dificiles de reconocer y por ende son las que van a
contribuir mayormente a definir los parametros del hiperplano de separacion. Razén por
la que deben ser incluidas en el proceso de entrenamiento.

En cuanto a las armas con oclusion propia se sugieren dos soluciones. La primera es la
utilizacién de un equipo de rayos X que retorne miltiples vistas, pero esto depende més del
hardware de la tecnologia. La segunda idea pudiera ser entrenar un clasificador utilizando
unicamente las armas con oclusiéon propia y combinando este con el propuesto se podria

distinguirlas con mayor facilidad.

3.4. Analisis y discusion de los resultados

Después de obtener esta serie de resultados y de hacer la mejor seleccién hay que
analizar su significado y cuanto puede aportar a la implementacion de esta aplicacion.
Para hacer un mejor analisis se siguen los parametros generales del método BoVW que
utiliza Turcsany [4] para realizar una comparacién con otros estudios. Estos estudios uti-

lizan el mismo método general de Saco de Palabras Visuales BoVW para reconocer armas
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de fuego (armas cortas) en imagenes de rayos X y se utilizan las mismas métricas para
evaluar. No hay que perder de vista que se utilizan diferentes bases de datos de manera
que una comparacion no puede ser estricta mirando tinicamente los resultados obtenidos.
El objetivo de esta comparacién estd enfocado en realizar un analisis sobre los parametros
del algoritmo. La tabla muestra los resultados de tres estudios y los principales pa-
rametros del método utilizado en cada uno. Aunque también se realiza una comparacién
con los resultados del reciente trabajo de Bastan [6].

Las principales diferencias en los tres estudios se concentran en: la extraccién de carac-
teristicas, tanto en la deteccion de los puntos como en el descriptor, el tamano y el tipo
de vocabulario construido, el tipo de kernel junto con otros parametros que se pueden

modificar en el entrenamiento de la SVM y en la experimentacion con la base de datos.

A primera instancia se puede apreciar que los resultados que presenta este estudio se
encuentran relativamente cercanos a los presentados por Turcsany [4]. Para realizar una
comparacion hay que considerar una serie de puntos que influyen.

Hay una diferencia en el pre-procesado de este estudio frente a los demés ya que no
es una segmentacién de primer plano sino que se hace una segmentaciéon por color con
operaciones morfolégicas. No hay mucha diferencia en la utilizacion de ambos métodos de
pre-procesado, el propuesto tiene la novedad de que descarta ciertas regiones debido al

filtrado por areas aunque esto no demuestra superioridad.

En la extraccién de caracteristicas se utilizo6 PHOW como detector de puntos (basado
en DSIFT) que realiza un muestreo denso de puntos en una regién definida a priori. Es
bien conocido los beneficios de un muestreo denso de puntos en la clasificacién [26] [27],
principalmente para este tipo de imagenes de poca textura como sugiere también Bastan
2013 [6]. Los descriptores SIFT utilizados en este estudio tienen la ventaja de tener un
tamano de 384 por extraerse en los tres canales HSV y representan mejor la informacion

que un descriptor SIFT estandar (de tamafno 128) sobre un solo canal.

El vocabulario utilizado en este trabajo es de tamano 1000 y es metélico. Se demostro
que este tipo de vocabulario representa mejor la informacién que uno universal. Por esta
razéon y por el tamano del vocabulario se entiende que el resultado de este trabajo es
superior al Bastan [3]. El vocabulario propuesto por Turcsany [4] utiliza otra técnica, es

la concatenacion de dos vocabularios de 600 palabras construidos con las clases positiva
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Tabla 3.4: Comparacién con otros estudios

Parametro Bastan [3] Turcsany [4] Este estudio
Pre-procesado Segmentacion de Segmentacién de  Segmentacion por color
primer plano primer plano +op. morfoldgicas con

+filtrado por area

Deteccion de puntos DoG + Harris SURF PHOW
Descriptor SIFT SURF SIFT
Generacién del vocabulario k-means Class-specific k-means tradicional
tradicional online k-means sobre caracteristicas
metdlicas
Tamano del vocabulario 200 1200 1000 Metélico
Cuantificaciéon vectorial SW2 HA HA
Clasificador SVM SVM SVM
Kernel Interseccion RBF Gausiano X2
Experimentacién Método de retencion Validacién cruzada Validacién cruzada
de 3 segmentos de 3 segmentos
Scanner Rayos X de Rayos X de Rayos X de
energia dual una sola energia energia dual
Datos 208 entrenamiento 850 pos; 10000 neg 312 pos; 567 neg

(52 pos; 156 neg)
764 prueba
(40 pos; 724 neg)
TPR 70 % 99.07 % 97.12%
FPR 4.31% 7.4 %
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y negativa respectivamente.

Bastan [3] utiliza la técnica de asociacién de pesos de histograma conocida como
pesado suave SW2 (comentado en la seccién [1.7.3) que se ha probado que es superior al
pesado duro en determinado contexto [31]. Pero es probable que no haya sido eficiente en
el contexto que la aplica debido principalmente al tamano de su vocabulario que es de 200
palabras. Con un vocabulario pequeno la técnica del pesado suave no es muy eficiente [31].

No obstante esta técnica requiere mayor investigaciéon en el area de imagenes de rayos X.

Hay que tener en cuenta también que las imdgenes que utiliza Turcsany [4] son en
escala de grises . La utilizacién de un kernel homogéneo en la implementacion que ofrece
VLFeat [24] con los mapas de kernels homogéneos permite que la etapa de clasificacion
sea mas eficiente y tan rdpida como si se tratase de un kernel lineal [26]. Se obtuvo como
resultado en el presente estudio que el kernel y? es superior al Interseccién propuesto
por Bastan [3] [6] donde él plantea lo contrario (que el kernel Interseccion es superior
al x?). No se realizé un experimento para compararlo con el RBF Gausiano propuesto
por Turcsany [4], pero se cree que el kernel x? es superior a este. Ya se ha reportado su
superioridad por Jiang en 2007 [45], Zhang en 2007 [46] y Uijlings en 2009 [44] pero en

otros contextos de imagenes.

En las referencias consultadas no hay alusion de haberse realizado un experimento
en busca de la mejor funcion de pérdida. Se pudo comprobar en este estudio cémo este
parametro influye en la calidad de los resultados.

En este trabajo se muestra la dificultad que presenta el reconocimiento de armas solapadas
y se da una medida de la peor precisién del algoritmo en este contexto. En las referencias
consultadas no hay un analisis del reconocimiento frente a las armas que aparecen sola-
padas con objetos metalicos. No incluyen pruebas que lo midan directamente. Dado que
es mas probable encontrarse esta situacién, como un intento para esconder armas, tiene

gran importancia analizar la eficiencia del algoritmo en esta situacion.

El trabajo de Bastan [6] utiliza la métrica AP (Average Precision) que es el drea ba-
jo la curva Precision-Recall [31] para presentar sus resultados. Para poder realizar una
comparacion con su trabajo se utilizé la misma funcién perfcurve, indicando en sus para-

metros de entrada que calcule la curva Precision-Recall. Donde se obtuvo como resultado
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96.48 % de AP. Este resultado supera al mejor resultado de 94.6 % que presenta Bastan [6]
para el caso de clasificacién con una tunica vista en armas cortas. El resultado de Bas-
tan [6] fue alcanzado con otro algoritmo de extraccién de caracteristicas, un vocabulario
de 5000 palabras universal sin realizar validacién cruzada y con el kernel de Interseccion

de histogramas.

Otra de las dificultades presentes en esta area de investigacion es la inexistencia de una
base de datos estandar (ya mencionado por Mery en 2014 [12]) de este tipo de imégenes.
Las bases de datos utilizadas en los trabajos comparados son diferentes, principalmente en
cuanto a cantidad de imagenes y puntos de vista. De todas formas aunque la base de datos
utilizada en este estudio no posee gran cantidad de imagenes en comparacién con algunos
trabajos (como el de Turcsany [4] y el de Bastan [6]), si aparecen imagenes representativas
de ambas clases. De diferentes puntos de vista, imagenes rotadas, pistolas y revolvers de
diferentes tipos, algunas pistolas con leves transformaciones geométricas que estuvieron
presentes en el momento de adquisicion, algunos revolvers levemente desarmados, armas
con oclusién propia y armas solapadas con objetos metalicos.

Aunque el trabajo de Bastan [6] ofrece una descripcién de las armas presentes en su base
de datos, en los demas estudios no esta explicita una descripcién de la base de datos como
la presentada. Es de gran importancia mostrar esto puesto que no se cuenta con una base

de datos estandar de las imagenes de rayos X presentes en los equipos de energia dual.
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Conclusiones

Al término de este trabajo de diploma se lleg6 a las siguientes conclusiones:

1. Se desarrollé e implement6 un algoritmo para el reconocimiento de armas cortas en
imagenes de rayos X usando el método Saco de Palabras Visuales con pruebas mediante el
método de validacion cruzada, alcanzando un resultado general con razén de verdaderos
positivos de 97.12% y razén de falsos positivos de 7.4 % (falsas alarmas). El algoritmo
propuesto reduciria en un 26 % las falsas alarmas del método de inspeccién de equipajes

actual con esta tecnologia.

2. Se desarroll6 e implementé el método Saco de Palabras Visuales para representa-
cion de iméagenes de rayos X. La mejor representacién se obtuvo con un vocabulario de

1000 palabras visuales con filtrado para objetos metélicos.

3. Se entrend y evaludé un clasificador del tipo Maquina de Soporte Vectorial para el
reconocimiento de armas cortas en imagenes de rayos X. Los mejores resultados se obtu-

vieron con el kernel y? y la funcién de pérdida L2.

4. Los resultados alcanzados en este trabajo de diploma muestran que es posible imple-
mentar un sistema de vision por computadora que reconozca armas de fuego, que facilite
el trabajo de los operadores y que el proceso de inspeccion sea mas rapido, preciso en el

reconocimiento de objetos peligrosos, econémico y seguro.

65



Recomendaciones

1. Investigar una alternativa para aumentar la eficiencia en el reconocimiento de armas

solapadas con objetos metalicos.

2. Implementar y evaluar el algoritmo propuesto de ventana deslizante para la deteccion

de estos objetos en las imagenes de rayos X.
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