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RESUMEN

La detección y clasificación de objetos es uno de los principales problemas a los que se

ha enfocado el reconocimiento de patrones y el aprendizaje de máquina. Existen diversos

estudios cuyo fin es poder crear poderosos programas automáticos de reconocimiento que per-

mitan, mediante una imagen, obtener información clave de objetos y personas. No obstante,

existen pocos estudios que utilicen imágenes de radiografı́as, debido a la falta de bases de

datos robustas y al poco interés masivo en ellas. Estos estudios permitirı́an realizar programas

que detecten objetos peligrosos en equipajes, entre otras aplicaciones.

En este trabajo se propone una metodologı́a enfocada en detectar objetos peligrosos en

equipajes de aeropuertos, mediante el uso de radiografı́as. Se utilizan técnicas de reconoci-

miento de patrones mezcladas en un modelo de Bag of Words. Los pasos de esta metodologı́a

son: procesamiento de las imágenes, extracción de descriptores SIFT y LBP, creación del Bag

of Words y entrenamiento mediante Random Forest. Usando este método se obtienen 3 clasi-

ficadores binarios de 3 objetos diferentes que se consideran peligrosos: pistolas, shurikens y

hojas de afeitar. Estos clasificadores son evaluados utilizando diversas métricas de desempeño

y mediante un nuevo set de imágenes a clasificar. Los mejores resultados (mostrados en por-

centajes de Precision-Recall respectivamente para cada clase) fueron 100% y 82% para hojas

de afeitar; 100% y 92% para shurikens y 88% y 99% para pistolas. El promedio de rendimiento

fue de un 90%.

Este estudio demostró que es factible crear un clasificador de objetos peligrosos enfocado

en radiografı́as, pudiendo ser extendido a más objetos si se ajustan los parámetros adecuados.

En este trabajo sólo se estudia la clasificación de objetos, y no la detección.

Palabras Claves: Radiografı́as, Equipajes, Clasificador, Desempeño, SIFT, LBP, K-

MEANS, Random Forest, filtro Gaussiano, reconocimiento de pa-

trones, Training, Testing.
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ABSTRACT

Object detection and classification is one of the main problems adressed by pattern recog-

nition and machine learning. Several studies aims to create powerful automated recognition

programs which, using images, can get important information about people or objects. How-

ever, few studies are focused on the X-ray image classification, due to the lack of robust

database and soon massive interest in them. These studies could provide programs that detect

dangerous objects in baggage, among other applications.

This work presents a methodology focused on detecting dangerous objects in baggage at

airports, using X-rays images. This methodology uses pattern recognition techniques mixed

in a Bag of Words model. The steps of this methodology are: image processing, extraction

of SIFT and LBP descriptors, creation of Bag of Words model and training with Random

Forest. This method creates 3 binary classifiers for 3 different objects that are considered

dangerous: razors, shurikens and guns. These classifiers are evaluated through a new set of

images to be classified (containing any of these items, or neither), and their behavior is studied

using various performance metrics. Best results (showed as Precision-Recall percentages)

were 100% and 82% for razors, 100% and 92% for shurikens and 88% and 99% for guns. The

average percentage of classification was 90%.

This study demonstrates the feasibility of creating a dangerous objects classifier that use

X-ray images, and it can be extended to more objects, if the proper parameters are set. In this

work, only object classification is studied, and not object detection.

Keywords: X-ray images, Baggage, Classifier, performance, SIFT, LBP, K-MEANS,

Random Forest, Gaussian filter, pattern recognition, Training, Testing.
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1. INTRODUCCIÓN

El ser humano aprecia todo lo que lo rodea mediante sus sentidos, principalmente uti-

lizando la visión, ya que es de los sentidos que más información nos entrega, por lo cual se

suele anteponerlo frente a otros. A medida que crecemos, solemos aprender a diferenciar todo

tipo de objetos mediante nuestra vista, por ejemplo, podemos distinguir una mariposa de una

mosca o una abeja, ya sea por las alas, sus colores, la forma de su cuerpo, entre otras carac-

terı́sticas. Incluso podemos ir más alla, ya que tenemos la capacidad de distinguir diferentes

tipos de mariposa, pero sabiendo que todas ellas son diferentes a una abeja, aún cuando el

tamaño de sus alas sea diferente, sus colores o incluso su morfologı́a . Estos simples hechos

plantean diferentes preguntas: ¿Cómo es posible que logremos realizar estas acciones de ma-

nera tan certera, en un par de milisegundos y con un casi nulo porcentaje de error?, ¿en qué

nos percatamos para decir que este insecto es una mariposa y no una abeja?.

Existen variados estudios que se enfocan a dar respuesta a estas preguntas, e incluso

existen áreas que buscan el tratar de “imitar” esta capacidad humana tan útil. Dentro del

área de computación, áreas como la visión por computador y el reconocimiento de patrones

se dedican a estudiar y crear sistemas autónomos que puedan analizar y procesar información

obtenida de imágenes o video, lo que serı́a equivalente a los ojos del computador. No obstante,

aún estamos muy lejos de igualar la capacidad de diferenciación del cerebro humano (Grill-

Spector, 2003), puesto que, una caracterı́stica tan trivial como el color o tamaño de las alas de

una mariposa, no lo es para un computador. Esto se debe a que el computador no utiliza las

mismas caracterı́sticas de diferenciación que utilizan los humanos.

Lo anterior propone la pregunta: ¿Qué caracterı́sticas son las que puede utilizar un com-

putador para extraer información útil de una imagen o video?. Para esto existen diferentes

enfoques: por ejemplo, el uso de vectores que permitan “describir” la imagen, conocidos

como descriptores, que pueden definir puntos de interés (Lowe, 2004), texturas (Ojala, 1994),

color (Van De Sande et al., 2010), entre otros. Otros enfoques son la bolsa de palabras o Bag

of Words (Tsai, 2012), descriptores de forma (Belongie et al., 2002), etc.
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Pese a existir tantos estudios sobre el área, todavı́a puede haber personas que se pregunten

lo siguiente: ¿por qué necesitarı́amos un sistema que realice una labor que el ser humano

maneja tan bien?. La respuesta es simple, se pueden llegar a obtener una gran cantidad de

beneficios, ya sea automatizando y/o mejorando la velocidad de procedimientos o trabajos que

para un ser humano pueden ser difı́ciles, aburridos o incluso imposibles de realizar. Algunos

ejemplos son: sistemas de seguridad que detecten si hay una persona sospechosa (Z. Zhang

et al., 2005), sistemas de revisión de alimentos (Brosnan and Sun, 2002), sistemas de alarma

automática para accidentes (Wei and Hanbo, 2011), sistemas de detección de señalética que

adviertan al conductor, sistemas de revisión de equipaje en aeropuertos (a lo que se enfoca

este trabajo) (Mery, Mondragon, et al., 2013), entre muchos otros.

Sin embargo, pese a todos los avances en el área de clasificación de objetos, no existe un

“super algoritmo” que sirva para todos los casos posibles (ası́ como lo hace nuestro cerebro

(Grill-Spector, 2003)), ya que cada problema es muy diferente de otro. Por esta razón, es

necesario enfocar los estudios por diferentes puntos de vista, partiendo por el hecho de que las

imágenes de entrada que reciben no son las mismas en todas las circunstancias.

1.1. Problema de clasificación de objetos en radiografı́as

Existen diversos estudios en el área de reconocimiento de patrones dedicados a investigar

y desarrollar un algoritmo o metodologı́a para un problema particular, ya sea de detección,

clasificación, seguimiento, etc. No obstante, existe un área que no ha sido estudiada tan en

profundidad como las otras, que es el caso de las radiografı́as, o imágenes de rayos X.

Esto se debe principalmente a que no existen grandes bases de datos que permitan su estu-

dio, diferente al caso de imágenes fotográficas que basta con buscar en Google para encontrar

millones de ellas. Otra razón de este hecho es que la cantidad de problemas que utilizan este

tipo de imágenes son más acotados, pero no por esto menos importantes. Algunos ejemplos

son: la detección de tumores cancerı́genos (Vyborny and Giger, 1994), detección de fallas en

soldaduras (Silva and Mery, 2007) o la clasificación de objetos peligrosos en equipajes (Mery,

Mondragon, et al., 2013). Este último se presenta como motivación a este trabajo.
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1.2. Motivación

Por razones de seguridad, en todos los aeropuertos del mundo se realiza inspección de

equipaje a los pasajeros, con el fin de evitar el riesgo de llevar objetos potencialemnte peli-

grosos dentro de los aviones, tales como navajas, cuchillos, artı́culos cortopunzantes, armas,

etc. que pueden resultar en una potencial amenaza.

En la actualidad, se capacitan operadores humanos que constantemente revisan los equipa-

jes mediante rayos X. No obstante, estos operadores tienen pocos segundos para revisar cada

uno de los equipajes, lo que baja la tasa de detecciones exitosas a un 90% o incluso 80%

(Michel et al., 2007), sobre todo en los horarios punta, donde el personal no da abasto a tanta

demanda. Debido a esta situación, de no detectar alguno de estos objetos a tiempo, podrı́an

ocurrir problemas muy graves durante los viajes, desde heridas menores hasta terrorismo.

Una de las soluciones inmediatas que pueden surgir para optimizar la revisión de equipaje

es usar la tecnologı́a, o en este caso particular, la visión por computador y el reconocimiento

de patrones. Por esta razón, surge la idea de un sistema de escaneo autónomo de equipajes, que

logre reconocer objetos prohibidos en el equipaje de mano, que puedan ocasionar problemas

durante el vuelo, tales como navajas, cuchillos, armas, etc.

Este trabajo surgió por la necesidad de evitar problemas similares a éste, donde la única

opción que se tiene de revisar el contenido de los equipajes es mediante radiografı́as. Se

pretende con este trabajo mostrar una metodologı́a (algoritmo) de clasificación de objetos que

funcione en un ambiente natural de forma eficiente. Además, se pretende mejorar el estado

del arte mostrando un estudio basado en el algoritmo sobre los aspectos importantes a consi-

derar para desarrollar, a futuro, un sistema óptimo completo que evite problemas similares al

descrito.
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FIGURA 1.1. Equipo de inspección de equipajes utilizado en el Aeropuerto de
Bangkok.
Fuente: Wikipedia - Airport security, 2015

1.3. Descripción del Problema

1.3.1. Hipótesis

La hipótesis de este trabajo es que el desarrollo de un algoritmo de clasificación que

utiliza técnicas de reconocimiento de patrones e inteligencia de máquina, tales como Bag of

Words (Tsai, 2012) y caracterı́sticas (features), tales como SIFT (Lowe, 2004) y LBP ( Ojala

et al., 1994), utilizadas frecuentemente en imágenes convencionales, puede llegar a tener un

desempeño eficiente en cuanto a precisión y otras métricas, si es utilizado en pro-blemas de

detección de objetos que involucren imágenes de rayos X, tales como inspección de equipajes.

1.3.2. Objetivos

En concordancia con la hipótesis propuesta, el objetivo general de esta tesis consiste en

desarrollar una metodologı́a que permita crear diferentes clasificadores, entrenados mediante

una base de datos de imágenes rotuladas, que luego son utilizados para decidir si una nueva
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imagen, no utilizada en el set de entrenamiento, pertenece o no a la clase buscada (arma,

navaja, etc). Especı́ficamente este trabajo se enfoca en la detección de objetos peligrosos en

equipajes, tales como hojas de afeitar (razors), shurikens y pistolas (guns).

Dentro de los objetivos especı́ficos se encuentran los siguientes:

• Diseñar e implementar una metodologı́a de desarrollo propio que utilice Bag of

Word en radiografı́as de equipajes.

• Crear un algoritmo con la metodologı́a anterior que utilice un set de imágenes de

objetos de equipaje previamente rotulado, con el cual se obtengan diferentes clasi-

ficadores para cada uno de los objetos.

• Presentar un estudio del desempeño de cada clasificador, ya sea por separado o en

un mismo programa, utilizando un nuevo set de datos (radiografı́as de equipajes).

1.4. Estado del arte e investigaciones previas

El análisis de equipajes mediante imágenes de rayos X comenzó como una necesidad de

evitar posibles problemas en los vuelos, además de brindar seguridad tanto a los pasajeros

como a la tripulación. Se han utilizado diversas técnicas para impedir el paso de objetos po-

tencialmente peligrosos dentro de los aviones, que pueden ser utilizados en actos delictuales,

como asesinatos, secuestros o atentados. No obstante, su importancia aumentó drásticamente

después del atentado del 11 de septiembre, dado que era la primera vez que ocurrı́a un aten-

tado a tan gran escala, que costó la vida de miles de personas. En estos años las tecnologás

de inspección de equipajes han ido en aumento y en mejora constante, con el fin de evitar

catástrofes como la del 11 de Septiembre en USA (Murphy, 1989).

1.4.1. Inspección de equipaje previo al 11 de Septiembre

Antes del atentado, las tecnologı́as que se utilizaban para el escaneo de los equipajes se

enfocaban principalmente en la obtención y el procesamiento de las imágenes. Sin embargo,

no existı́an metodologı́as que permitieran el análisis de las imágenes, de tal forma de detectar

de forma automática una posible amenaza en los equipajes.
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Algunas de las tecnologı́as utilizadas para detectar y detener las amenazas terroristas es-

taban basadas en Thermal-Neutron Activation (TNA), en donde un container es escaneado

con rayos X para buscar posibles objetos; si se descubre un posible objetivo, se lanza un rayo

de neutrones que produce reacciones térmicas con ciertas sustancias (Armistead, 1998). Otra

tecnologı́a ocupada fue la activación rápida de neutrones (FNA), donde se crea un escáner con

rayos gamma y neutrones de rápida velocidad, los cuales producen imágenes de alta calidad

de los equipajes sin necesidad de abrirlos (Eberhardt et al., 2005). Una tercera metodologı́a

aplicada fueron los rayos X de energı́a dual, los cuales fueron utilizados en medicina desde

la década de los 70. Estos rayos poseen un porcentaje de error mucho menor que los rayos

X convencionales, además de brindar un preciso análisis de composición de las personas, con

una menor exposición a la radiación (Mazess et al., 1990).

En la década de los 90, se desarrollaron los sistemas de detección de explosivos basados

en rayos X (EDS). Estos sistemas poseen un alto rendimiento en comparación a los anteriores,

ya que combinan detecciones realistas con porcentaje adecuados de falsas alarmas, los cuales

se requieren cuando hay un gran flujo de personas diariamente circulando en los aerpuertos

(Murray and Riordan, 1995). Estos sistemas obtienen tomografı́as que comparan la estructura

de los materiales comunes con estructuras referenciales que se poseen de explosivos y drogas

(Strecker, 1998).

1.4.2. Detección de objetos automática usando radiografı́as

Desde el atentado del 11 de septiembre, comenzó a aumentar el desarrollo de técnicas de

detección automática y semiautomática de amenazas, aumentando también el interés cientı́fico

en este tipo de problemas debido a la importancia que obtuvo. Estas técnicas, en primera

instancia, utilizaban reconocimiento 3D. No obstante, las radiografı́as presentan una serie

de dificultades en comparación a imágenes convencionales, tales como la trasparencia de la

imagen, su baja nitidez y la superposición y rotación de objetos, los cuales pueden perderse

de vista (Zentai, 2010).

Algunas de las contribuciones importantes en esta última década se detallan a conti-

nuación. Por un lado se crean métricas de velocidad para estimar el rendimiento en tareas de
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detección de equipaje usando rayos X (Wales et al., 2009). Por otro lado se utilizan imágenes

de rayos X pseudo-coloreadas, que permitı́an una mayor efectividad en la detección humana,

ya que el color es una caracterı́stica que le permite a los humanos diferenciar con mayor

efectividad diferentes objetos (Abidi et al., 2006). También se utilizan imágenes de rayos X

mejoradas utilizando métodos de segmentación y redes neuronales, que buscan las posibles

zonas de interés y eliminan las innecesarias, de modo de optimizar las imágenes y que sea

más fácil su análisis (Singh and Singh, 2005). Por último, existen algoritmos de detección

de objetos amenazantes (principalmente pistolas), los cuales utilizaban caracterı́sticas de tex-

tura (Oertel and Bock, 2006), redes neuronales que lograron un 80% de desempeño (Liu and

Wang, 2008) y clasificadores SVM (Nercessian et al., 2008).

Pese a los avances tecnológicos, y sumando la dificultad de trabajar con radiografı́as, ac-

tualmente provoca que el trabajo del personal que revisa constantemente los equipajes siga

siendo de suma importancia hasta la actualidad, ya que es muy difı́cil (o casi imposible) de-

sarrollar una tecnologı́a que tenga un 100% de certeza y efectividad.

1.4.3. Detección en equipajes usando múltiples vistas

Actualmente existen diversos estudios e investigaciones enfocados en la detección y clasi-

ficación de objetos en radiografı́as. Muchos de estos trabajos comenzaron a utilizar múltiples

vistas del mismo objeto, ya que estas imágenes aportaban información útil que resulta nece-

saria para la detección de algunos objetos, puesto que es casi imposible reconocerlos desde

un sólo punto de vista. Estudios muestran que detectores humanos que usan múltiples vistas

versus los que utilizan sólo un punto de vista mejoran su desempeño considerablemente, sobre

todo cuando se encuentran en condiciones difı́ciles o imágenes de alta complejidad (Bastian

et al., 2008). A continuación se detallan algunos trabajos que utilizan esta metodologı́a de

múltiples vistas.

Uno de los primeros trabajos realiza la creación y sı́ntesis de nuevas imágenes de rayos X

que muestran profundidad, utilizando Kinetic Depth Effect X-ray (KDEX), las cuales mejoran

el desempeño de la detección (Abusaeeda et al., 2011). Estas imágenes se forman utilizando

descriptores SIFT combinado con geometrı́a epipolar (Hartley and Zisserman, 2003).
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Otro trabajo realiza detección de objetos en múltiples vistas utilizando rayos X de energı́a

dual (Franzel et al., 2012). En este trabajo se realizan 3 grandes contribuciones: primero se

analizan las variaciones de apariencia de los objetos en imágenes de rayos X. Luego se adaptan

métodos estándar de detección de objetos utilizando rayos X de e-nergı́a dual y las variaciones

de apariencia antes mencionadas. Por último, se muestra una metodologı́a de detección que

mezcla vistas singulares con múltiples vistas y toma ventaja de las consistencias geométricas

de los objetos.

Una tercera investigación estudia una metodologı́a activa que permite buscar el mejor

punto de vista del objeto de la imagen, utilizando diferentes vistas de la misma, con el objetivo

de obtener la mejor imagen del objeto y su mejor análisis respectivo (Riffo and Mery, 2012).

Por otro lado, existen trabajos que se enfocan en realizar el seguimiento (tracking) de un

objeto a través de múltiples vistas, con el objetivo de verificar que la decisión tomada sea

consistente o no (Berclaz et al., 2011). De serlo, entonces la posibilidad de que sea un objeto

de interés es alta. Uno de estos trabajos se enfoca en utilizar geometrı́a epipolar e información

de intensidad, con el fin de encontrar la ubicación de pistolas dentro de equipajes, enfocándose

en la detección del gatillo de las mismas (Mondragon et al., 2013). Otra investigación de esta

ı́ndole realiza un análisis monocular de cada vista para obtener posibles detecciones, para

luego reconocer el objeto de interés realizando un seguimiento conjunto en todas las vistas

(Mery, Riffo, et al., 2013). Un trabajo más reciente que ocupa esta metodologı́a consiste en un

modelo que realiza 2 pasos importantes: estima la estructura de los objetos a detectar a partir

de múltiples vistas del objeto, para luego detectar partes de interés mediante un algoritmo de

segmentación y seguimiento, basado en la geo-metrı́a y en la apariencia (Mery, 2015).

1.4.4. Trabajos base de esta propuesta

Dado que este trabajo se enfoca en la clasificación y no en la detección de objetos, el

enfoque de este trabajo se concentró en buscar metodologı́as que utilizaran imágenes únicas

como set de entrenamiento, vale decir, imágenes que contengan un objeto central sin otros

objetos distractores.
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Uno de los trabajos que se utilizó como base para esta metodologı́a fue el de Parkhi et

al. (2012). Este trabajo no utiliza radiografı́as, pero contempla un modelo de apariencia

que se tomó como base dada su alta efectividad y relativamente fácil entendimiento e imple-

mentación. En este trabajo se desarrolla un clasificador de perros y gatos según una imagen

de los mismos. Dentro de toda su metologı́a, existe una etapa que se encarga de extraer un

modelo de apariencia (textura) del animal, utilizando una bolsa de palabras creada a partir de

los descriptores SIFT y LBP, por medio del algoritmo K-means. Una idea similar fue utilizada

en este trabajo, mezclando caracterı́sticas de textura con una bolsa de palabras.

En lo que respecta a la clasificación, se tomó la idea de que utiliza Maturana et al. (2011)

en donde se utilizan descriptores LBP y diferentes árboles de decisión como clasificadores,

con el objetivo de clasificar diferentes caras según su tonalidad de piel, sexo o incluso raza.

En este trabajo también se utilizó un clasificador SVM dada su alta efectividad y robustez

en imágenes convencionales. Se comparó el desempeño de SVM con árboles de decisión

utilizando los mismos descriptores.

También se utilizaron ideas de los papers mencionados en la sección anterior como base

del algoritmo desarrollado en esta tesis.

1.5. Alcance y contribución de esta propuesta

La metodologı́a desarrollada en este trabajo clasifica una imagen recibida en el objeto

correspondiente (si es o no una pistola, shuriken u hoja de afeitar), una vez obtenida una

posible imagen de un objeto peligroso. No se toma en consideración que el objeto puede tener

una determinada ubicación dentro de la imagen, ni se asume que puedan existir otros objetos

dentro de la misma, lo que sı́ ocurrirı́a en un caso real.

Teniendo en consideración lo anterior, se puede explicar que la principal contribución de

este trabajo al estado del arte actual es mostrar un estudio detallado de todos los factores que

influyen en la clasificación de objetos en radiografı́as, desde los métodos utilizados hasta los

parámetros que influyen en éstos.
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El algoritmo propuesto es un método relativamente sencillo y rápido de clasificación de

objetos, el cual puede ser extendido a más objetos (tales como cuchillos), si se cuenta con

imágenes representativas del mismo. Esto puede realizarse entrenando un nuevo modelo que

contemple la nueva clase, ajustando los parámetros adecuados.

Pese a ser una propuesta sencilla, este algoritmo es robusto a escalas y rotaciones de los

objetos, dado los descriptores e imágenes de entrenamiento que utiliza. Además es robusto a

ruido, siempre y cuando el objeto no se encuentre ocluı́do por otro similar.

Además se pretende mostrar un estudio del comportamiento que tienen técnicas mundial-

mente utilizadas como SIFT y LBP, mezcladas con el modelo Bag of Words y el algoritmo de

clasificación Random Forest para las radiografı́as.

1.6. Organización del documento de Tesis

El siguiente documento de Tesis se organiza de la siguiente manera: en el capı́tulo 2 se

muestran todos los conceptos básicos que son necesarios para entender la propuesta descrita,

desde el filtro Gaussiano, descriptores SIFT y LBP, clasificador Random Forest, el modelo

Bag of Words, el algoritmo de clustering K-means y las diferentes métricas de medición uti-

lizadas en este trabajo. En el capı́tulo 3 se explica tanto el ambiente de desarrollo utilizado

como la metodologı́a propuesta, incluyendo su fase de Training y su fase de Testing, las cuales

consideran todos los conceptos básicos previamente explicados. Más tarde en el capı́tulo 4 se

muestra tanto la base de datos utilizada, como todos los resultados relevantes obtenidos de los

experimentos, divididos en 4 secciones: ajuste de parámetros de cada clasificador, análisis de

sensibilidad del algoritmo, desempeño particular y desempeño final de clasificación. Final-

mente, en el capı́tulo 5 se dan a conocer conclusiones y posibles trabajos futuros que pueden

surgir a partir de este trabajo.
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2. CONCEPTOS BÁSICOS

En este capı́tulo se explica todo el marco conceptual necesario para entender la solución

propuesta en este trabajo. Se abordan temas relacionados a los ámbitos de procesamiento de

imágenes, reconocimiento de patrones y aprendizaje de máquina, los cuales son necesarios

para entender los conceptos de filtros, extracción de caracterı́sticas, aprendizaje supervisado y

métricas de desempeño.

Este capı́tulo se divide en 4 secciones: La primera explica conceptos básicos sobre el

procesamiento de imágenes, para luego explicar el caso particular del funcionamiento de un

filtro Gaussiano utilizado en la metodologı́a propuesta; la segunda parte explica la metodologı́a

básica utilizada en el reconocimiento de patrones, desde la extracción de caracterı́sticas, su

descripción y el posterior entrenamiento. Además se explica el funcionamiento de los des-

criptores SIFT y LBP. Luego en la tercera parte se explican conceptos de aprendizaje de

máquina, desde clustering, el modelo de Bag of Words utilizado en este trabajo y el método

de clasificación por Random Forest. Finalmente en la cuarta parte se explican las métricas de

desempeño utilizadas en los resultados, explicando lo que es una matriz de confusión y un

gráfico de Precision-Recall.

2.1. Procesamiento de imágenes

El área de procesamiento de imágenes se dedica al análisis y el uso de técnicas sobre

imágenes con diferentes fines: mejorar una imagen, realizar efectos sobre la misma (por ejem-

plo aumento de ruido) o facilitar la búsqueda de información útil sobre la misma. Para entender

el contexto del procesamiento de imágenes, se debe entender primero lo siguiente: cada pixel

de la imagen se describe por un valor de intensidad P (x, y), que varı́a entre 0 y 255, y donde

x e y corresponden a las coordenadas donde se ubica el pixel en la imagen. En el caso de

imágenes a color cada pixel tiene 3 valores de intensidad, correspondientes a la intensidad de

rojo, azul y verde.

A esta representación de una imagen se le pueden aplicar diversas técnicas, donde una

de ellas es el filtro de imagen. Básicamente un filtro consiste en una función aplicada a cada
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pixel de la imagen, mediante una convolución entre la misma y la función, lo cual cambia el

valor de cada pixel, generando una imagen diferente con información que no se puede percibir

a simple vista en la imagen original.

Dentro de las utilidades del uso de filtros se encuentran: suavisado de imagen, donde

se reduce la diferencia de intensidad (valores) entre pixeles vecinos, lo que provoca que la

imagen se vea más borrosa, principalmente en los bordes; eliminación de ruido, vale decir,

eliminar pixeles cuyo valor de intensidad es muy diferente al de sus vecinos, lo que entrega

información confusa; realce y detección de bordes (esquinas), entre otros.

Para este trabajo es necesario entender el funcionamiento de un filtro Gaussiano.

2.1.1. Filtro Gaussiano

Un filtro Gaussiano consiste en una convolución entre una imagen y una función Gau-

ssiana. Esta convolución tiene el efecto de reducir los componentes de alta frecuencia de una

imagen, atenuándolos y acercándolos a la intensidad más cercana que tiene una mayor proba-

bilidad de aparecer, lo que muestra como resultado una imagen más borrosa.

FIGURA 2.1. Aplicación de filtro Gaussiano a una imagen de rayos X utilizando dife-
rentes valores de σ. De izquierda a derecha avanzando de arriba hacia abajo, valores
de σ iguales a 2, 4, 6, 8, 10 y 12.
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La función Gaussiana se define de la siguiente forma:

G(x, y) =
1√
2πσ

e−
x2+y2

2σ2 (2.1)

donde x e y son las coordenadas correspondientes al pixel y σ corresponde a la desviación

estándar de la función, que se aplica a cada pixel. Mientras más alto el valor de σ, mayor

será la cantidad de pixeles vecinos afectados y por ende, más borrosa será la imagen final. La

figura 2.1 muestra un filtro Gaussiano aplicado a la misma imagen, pero con diferentes valores

de varianza.

2.2. Reconocimiento de Patrones

El reconocimiento de patrones es un área encargada del análisis de diferentes objetos con

el fin de detectarlos y/o clasificarlos buscando patrones comunes. Un patrón común es una

descripción o caracterı́stica presentada en varios objetos que permite clasificarlos en una ca-

tegorı́a común. Existen diversos tipos de patrones: algunos hablan de la forma, otros de los

colores, estructura, acciones, etc. Un patrón es descrito extrayendo información del objeto y,

mediante algún proceso u algoritmo, lograr una representación numérica que pueda caracteri-

zar el patrón. Existen patrones que no son percibibles al ojo humano, pero son de vital impor-

tancia para un computador, por ejemplo, transformada de Fourier (Lim, 1990), histograma de

gradientes orientados (Dalal and Triggs, 2005), entre otros.

Las etapas del proceso de reconocimiento de patrones son: lectura de imágenes, ex-

tracción de caracterı́sticas similares (features) que describan el patrón, representación de las

mismas, entrenamiento de una función y toma de decisión final. La representación de estas

caracterı́sticas se conoce como descriptores, los cuales consisten en un modelo matemático

que representa el patrón estudiado o utilizado. La fase de entrenamiento será explicada en la

sección siguiente.

En este trabajo se utilizan 2 tipos de descriptores: SIFT y LBP. Tanto para entender SIFT

como LBP, es necesario explicar el concepto de histograma, que se explica a continuación.
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2.2.1. Histograma

Un histograma corresponde a un gráfico de barras, en donde cada observación se coloca en

el eje X y la cantidad de la misma en el eje Y. Para el caso de las imágenes, el histograma sirve

para tener una visión cuantitativa de las diferentes caracterı́sticas que describen una imagen,

por ejemplo, cuantos pixeles rojos tiene, cuantos bordes, etc. Si se utilizan descriptores, tales

como SIFT y LBP, el histograma sirve para saber cuantos descriptores similares posee, para ası́

disminuı́r la cantidad de cómputo sobre todos ellos. Las observaciones del eje X se conocen

como los diferentes intervalos del histograma.

Un histograma también puede ser representado como un vector v, donde la posición p

del vector representa el bin en la posición p del gráfico, mientras que los números en v[p]

corrresponden a las cantidades del eje Y. Un ejemplo de un histograma de colores se muestra

en la figura 2.2

FIGURA 2.2. Ejemplo que muestra un histograma para cada una de las 3 tonalidades
de colores de la imagen. A la izquierda la imagen original; al centro las 3 imágenes en
las escalas B, G y R respectivamente, y a la derecha sus respectivos histogramas.
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2.2.2. Descriptores SIFT

Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) es un descriptor descrito por Lowe (2004) que

tiene la gracia de ser invariante a escalas y rotaciones, además de comportarse muy bien ante

variaciones de puntos de vista, luminocidad, etc. En otras palabras, este descriptor permite

detectar y describir puntos importantes de la imagen, que son identificables en otra imagen

similar, aunque el objeto en la nueva imagen se encuentre rotado, opacado, más grande o con

mayor o menor luminosidad.

Para construir el descriptor se realizan una serie de pasos:

En primer lugar, se toma la imagen I(x, y) y ésta se convoluciona con un kernel Gau-

ssiano G(x, y, σ), como se explicó en la sección 2.1.1, a una determinada escala σ según la

función 2.2.

L(x, y, σ) = G(x, y, σ) ∗ I(x, y) (2.2)

Para construir el kernel Gaussiano se utiliza una diferencia de Gaussianas, es decir, una

resta de 2 imágenes a las que se le aplica un filtro Gaussiano con varianzas de σ y k ∗ σ, como

indica la ecuación 2.3.

D(x, y, σ) = (G(x, y, k · σ)−G(x, y, σ)) ∗ I(x, y)

= L(x, y, k · σ)− L(x, y, σ)
(2.3)

Para construir D(x, y, σ), se aplican variados filtros Gaussianos, variando cada σ elegido

con un k determinado hasta llegar a 2·σ, formando un espacio de diferentes imágenes filtradas,

las cuales se restan para obtener las diferencias, como se muestra en la figura 2.3.
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FIGURA 2.3. Esquema de resta de Gaussianas con diferentes valores de sigma apli-
cadas a una misma imagen. Cada imagen a la izquierda corresponde a la imagen
original con un filtro Gaussiano y las de la derecha corresponden a la resta entre 2
imágenes adyacentes.
Fuente: Lowe (2004)

Esta resta de imágenes corresponde a G(x, y, k ·σ)−G(x, y, σ), la cual luego se convolu-

ciona con la imagen original, formando cada D(x, y, σ).

Una vez terminado este paso, se buscan los keypoints como los máximos y mı́nimos enD.

Para encontrarlos, cada pixel D(x, y) se compara con sus 8 vecinos en la misma escala, mas

los 9 vecinos de las escalas superior e inferior respectivamente. Si un pixel es mayor o menos

a sus 26 vecinos, entonces es candidato a ser punto clave (keypoint) y se guarda su ubicación

y la escala a la cual pertenece (el valor de ε = k · σ), lo que deja un punto (x, y, ε). Al final de

este paso se obtiene una cantidad n de posibles keypoints.

Luego, se utilizan 2 criterios para descartar puntos clave: el primero se encarga de remover

aquellos puntos con bajo contraste (y que son sensibles al ruido), mientras que el segundo

criterio elimina los puntos que son posibles bordes, utilizando su radio de curvatura.

Para el primer paso, se construye la expansión de Taylor de D(x), la cual se deriva e

iguala a 0, como indican las ecuaciones 2.4 y 2.5.
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D(x) = D +
∂D−1

∂x
x+

1

2
xT
∂2D

∂x2
x (2.4)

x̂ =
∂2D−1

∂x2
∂D

∂x
(2.5)

Posteriormente se eliminan todos los puntos D(x̂) que están bajo un threshold, donde

normalmente se utiliza un threshold de 0,03, ya que este valor elimina los valores de los

extremos que no son relevantes, según los experimentos de Lowe (2004).

Para el segundo criterio, se utiliza el radio de curvatura. Si su curvatura r es mayor que

10, entonces el punto se encuentra sobre una lı́nea recta, siendo difı́cil determinar su posición

en presencia de ruido, ası́ que se elimina. Matemáticamente se calcula la matriz Hessiana y se

comprueba con la siguiente ecuación 2.6, tomando r = 10.

Tr(H)2

Det(H)
<

(r + 1)2

r
(2.6)

El siguiente paso es calcular a cada pixel (x0, y0, ε) encontrado su orientación. Para esto,

primero se busca la imagen L cuya convolución con el filtro Gaussiano sea lo más parecida

a la escala ε del punto. Luego, a cada punto L(x, y) se le calcula su magnitud m(x, y) y su

orientación θ(x, y), según las ecuaciones 2.7 y 2.8 respectivamente. Cada maginitud m(x, y)

se pondera por un peso igual a 1.5 · ε, centrado en (x0, y0). Con esta información, se construye

un histograma de 36 bins, que representa los 360 grados de orientación y a éste se le agrega

m(x, y) según θ(x, y) y ponderada por el peso anterior. El resultado es un histograma ponder-

ado de todas las orientaciones de los pixeles obtenidos como keypoints, donde el valor p más

alto será el que represente la orientación (ángulo) del punto (x0, y0) correspondiente.

m(x, y) =
√

(L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))2 + (L(x, y + 1)− L(x, y − 1))2 (2.7)
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θ(x, y) = tan−1
L(x, y + 1)− L(x, y − 1)

L(x+ 1, y)− L(x− 1, y)
(2.8)

Con la ubicación, orientación y escala de cada keypoint, el siguiente paso es construir el

descriptor como tal. Para construir este descriptor se realiza lo siguiente: para cada keypoint

(x, y, ε, θ) se le genera una ventana de 16x16 pixeles centrada en (x, y). Estos pixeles son

separados en grupos de 4x4 pixeles y rotados según el ángulo θ, para que el descriptor sea

invariante a las rotaciones. Además, cada pixel es ponderado por un peso depediendo de su

distancia al pixel central: mientras más alejado, menor será su peso.

Con estos datos, para cada celda de 4x4 pixeles se le crea un histograma de 8 bins de

las orientaciones. Como las orientaciones de cada pixel no caen en un valor central, éstas

son interpoladas con los pixeles vecinos, de modo de repartir la magnitud en cada orientación

según corresponda. Dado que cada ventana posee 16 celdas de 4x4, significa que se generan

16 histogramas de 8 bins. Éstos son concatenados uno detrás de otro, formando el descriptor

final, que es un vector que posee un largo de 4 · 4 · 8 = 128. La figura 2.4 muestra un ejemplo

de un descriptor SIFT.

FIGURA 2.4. Esquema que muestra la creación del descriptor SIFT. Para este ejemplo
se utilizaron celdas de 8x8 en grupos de 2x2. A la izquierda se encuentra la celda de
8x8 con la orientación de cada pixel vecino. A la derecha se encuentra el histograma
de orientaciones formado en cada grupo de 2x2.
Fuente: Lowe (2004)
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Lo que se obtiene finalmente es una lista de vectores, donde cada vector es un descriptor

SIFT de la imagen, cada uno de ellos de largo 128. La cantidad de keypoints obtenidos varı́a

de una imagen a otra.

2.2.3. Descriptores LBP

Local Binary Patterns (LBP) es un descriptor utilizado en reconocimiento de patrones,

que observa el espectro de textura que poseen los objetos en la imagen, utilizando la imagen

en escala de grises (vale decir, sólo una intensidad por pixel). El descriptor se construye de la

siguiente manera:

• Se divide la imagen en celdas, donde cada celda contiene una cantidad fija de pixe-

les. Usualmente se utlizan celdas de 16x16, 32x32 ó 64x64

• Cada pixel se compara con sus 8 vecinos, en dirección reloj o contrareloj, obser-

vando si el pixel comparado es mayor o menor en intensidad.

• En cada comparación, si el pixel es mayor en intensidad, se coloca un 1 y si es

menor, un 0. Con esto, se obtiene un código binario de 8 dı́gitos para cada pixel que

representa la comparación de éste con sus vecinos.

• Luego se realiza un histograma de los pixeles de cada celda, utilizando los códigos

obtenidos.

• Este histograma se normaliza, para luego ser concatenado con todos los otros his-

togramas, obteniendo el descriptor final.

El vector obtenido consta de 36 bins, cada uno representando uno de los códigos obtenidos.

Este vector es una forma de representar las caracterı́sticas de textura de la imagen, ya que re-

presenta, mediante un código binario, la diferencia de intensidad entre pixeles vecinos.

Adicionalmente en este trabajo, se realizó una variante de este método, donde en vez

de obtener LBP completo para toda la imagen, se obtuvieron las posiciones (x, y) donde se

encuentra un keypoint obtenido por SIFT. Alrededor de este punto se creó un patch de un

ancho igual a la escala ε del keypoint multiplicada por un factor. A cada uno de estos patch se

le extrajo LBP, no solamente a la imagen completa.
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FIGURA 2.5. Esquema que muestra el funcionamiento del LBP. Se divide la imagen
en celdas, se crea el código para cada pixel, el cual luego es colocado en un histograma.

2.3. Aprendizaje de Máquina

El aprendizaje de máquina es una rama de la inteligencia artificial que se dedica a de-

sarrollar técnicas que permitan a un computador “aprender”. En otras palabras, consiste en

crear programas que logren generalizar un comportamiento particular a partir de ejemplos

previamente mostrados al programa. En el reconocimiento de patrones se utiliza esta área en

la fase de entrenamiento del algoritmo, donde mediante los descriptores y algún algoritmo

de aprendizaje de máquina, se entrena para generar un modelo matemático capaz de tomar

una decisión frente a un nuevo objeto. Principalmente existen 3 enfoques para realizar este

entrenamiento:

(i) Aprendizaje Supervisado: Conociendo qué caracterı́sticas (u objetos) pertenecen

a cada clase se realiza un entrenamiento que genera una función, la cual permite

decidir a qué categorı́a pertenece un nuevo objeto.

(ii) Aprendizaje no Supervisado: Sin conocer a qué categorı́a pertenece cada imagen,

se entrena una función que forma grupos de patrones que son similares entre sı́.

Algunos ejemplos son clustering, PCA, etc.
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(iii) Aprendizaje Reforzado: Se enseña a un software qué acciones debe escoger medi-

ante la repetición y la recompensa a medida que el programa va eligiendo opciones.

Se basa en el aprendizaje por conducta.

En este trabajo se utiliza tanto un método de aprendizaje supervisado para el entre-

namiento, conocido como Random Forest (Breiman, 2001), además de un método de apren-

dizaje no supervisado conocido como K-MEANS (Kanungo et al., 2002), el cual es utilizado

para generar el modelo de Bolsa de Palabras o Bag of Words (Tsai, 2012) que es explicado en

la sección 2.4.

2.3.1. K-MEANS

El algoritmo K-MEANS (Kanungo et al., 2002) consiste en un método de clustering, o

agrupación de caracterı́sticas, que toma todos los descriptores e iterativamente ajusta K cen-

tros, vale decir, K representantes a los cuales cada feature se asemeje a alguno de ellos. La

semejanza se obtiene a partir de la distancia Euclidiana entre uno de los K representantes y

cualquier feature. Matemáticamente hablando, k-means ocupa la ecuación:

argmin
S

Σk
i=1Σx∈Si d(x, µi) (2.9)

donde µi representa la media de las caracterı́sticas del conjunto Si y d(x, µi) corresponde a la

medida de distancia entre una caracterı́stica y otra.

Este algoritmo utiliza la distancia Euclidiana, la cual se define como:

d(p, q) =

√√√√ n∑
i=1

(qi − pi)2. (2.10)

donde p y q son 2 caracterı́sticas diferentes.
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Antes de comenzar, K-MEANS elige de forma aleatoria K centroides iniciales, los cuales

se irán “moviendo” hasta ajustarse al centroide definitivo. En cada iteración, K-MEANS realiza

lo siguiente:

• Para cada caracterı́stica se calcula la distancia Euclidiana entre ella y todos los cen-

troides.

• Para cada caracterı́stica se elige el centroide con la menor distancia calculada, y se

agrega al grupo perteneciente a este centroide.

• Una vez obtenidos los grupos correspondientes se calcula el promedio de todas las

caracteristicas de un grupo. Este promedio pasa a ser el nuevo representante del

grupo.

• Se repite la iteración con los nuevos centroides hasta que éstos no cambien (o su

cambio sea despreciable), tras lo cual, el algoritmo termina.

En la figura 2.6 se muestra una representación gráfica de k-means, donde a la izquierda

vemos un conjunto de caracterı́sticas, representadas como puntos de color azul, mientras que

a la derecha vemos los centros encontrados, donde cada caracterı́stica está pintada de un color,

que muestra a qué grupo pertenece.
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FIGURA 2.6. Ejemplo de k-means con K = 3, donde cada observación se encuentra
en un espacio 2D, donde x1 y x2 son las coordenadas de cada observación en este
espacio.

2.3.2. Random Forest

Random Forest (Breiman, 2001) es un método de aprendizaje supervisado basado en en-

sambles, es decir, utiliza varios clasificadores simples para realizar la clasificación completa.

Cada clasificador simple corresponde a un árbol de decisión, los cuales en una gran cantidad

forman un Random Forest.

Un árbol en teorı́a de grafos corresponde a un grafo acı́clico en donde sólo existe un

camino entre un vértice u y un vértice v cualquiera. Cada árbol posee una raı́z (un nodo

inicial que es padre de todos los siguientes nodos), nodos intermedios (que poseen padre e

hijos) y hojas (nodos sin hijos).

Un árbol de decisión (Quinlan, 1986) es un modelo de predicción utilizado en inteligencia

artificial, que se representa como un árbol en teorı́a de grafos. La entrada corresponde a

objetos u observaciones, las cuales se inician en la raı́z del árbol, mientras que la salida corres-

ponde a una decisión final, que es tomada a partir de la observación de entrada y el camino que

realizó a la hoja correspondiente. Cada hoja corresponde a una decisión diferente del árbol.
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En cada nodo intermedio existe una decisión tomada por un atributo de la observación, donde

se elige el camino correspondiente dependiendo de la información del mismo, hasta llegar a

una hoja que posee la decisión final (o clasificación final). Un ejemplo de un árbol de decisión

se encuentra en la figura 2.7.

FIGURA 2.7. Esquema que muestra un árbol de decisión. Cada nodo intermedio tiene
una decisión diferente (dependiendo del tipo de estudio realizado), mientras que cada
hoja posee una predicción del rendimiento de una prueba.

Para la construcción de cada árbol de decisión, se toman todas las caracterı́sticas del objeto

e iterativamente se va realizando lo siguiente:

• Si todos los atributos son de la misma clase

– Retornar un nodo hoja con la clase respectiva

• Si todos los atributos tienen el mismo valor para su respectiva clase

– Retornar un nodo hoja con la clase más común

• De lo contrario:

– Seleccionar el atributo que “mejor” separa los registros de las diferentes clases

– Usar este atributo como nodo

– Dividir el set de entrenamiento de acuerdo a este atributo
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• Volver a realizar el mismo procedimiento de forma recursiva para cada rama del

árbol

Para encontrar el “mejor” atributo que separe el conjunto, se requiere alguna métrica de

homogeneidad. Se entiende por homogeneidad a grupos que sean lo más similares posible.

En otras palabras, lo ideal es que cada grupo sólo contenga observaciones de una misma clase.

Existen varias métricas de homogeneidad, donde las más usadas son la ganancia de infor-

mación (Kullback, 1987) y la impunidad de Gini (Gini, 1912). Para este trabajo se utilizó la

segunda. La impunidad de Gini corresponde a la probabilidad de qué tan seguido una elección

aleatoria de una caracterı́stica será incorrectamente clasificado de acuerdo a las etiquetas de

las caracterı́sticas del subset. Esta métrica se calcula según la siguiente ecuación:

IG(f) =
m∑
i=1

fi(1− fi). (2.11)

donde fi corresponde a la caracterı́stica f siendo clasificada como clase i. La ecuación muestra

la suma de las probabilidades de la clasificación correcta multiplicada por la clasificación

incorrecta. Se escoge la caracterı́stica que posea una menor impunidad de Gini para cada

nodo.

Para generar cada árbol del Random Forest, se toman para cada caso un subset aleatorio de

observaciones, de modo de que cada árbol trabaje de forma distinta, con caracterı́sticas dife-

rentes al resto de los mismos. Con cada subset, se construye un árbol de decisión utilizando

el método explicado anteriormente. Cada árbol construı́do es diferente, puesto que ninguno

utiliza el mismo subset, por lo que sus ramas y mejores atributos fueron obtenidos con la

información disponible, y no con la información total de observaciones. Luego, al momento

de realizar testing a una nueva observación, cada árbol de decisión mostrará una decisión según

la construcción que tuvo y las caracterı́sticas iniciales que recibió. Para decidir la clasificación

final, se reúnen todas las decisiones finales de cada uno de los árboles de decisión y por medio

de alguna métrica se toma la decisión final. La métrica más utilizada es la mayorı́a de votos,
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vale decir, la clase que tenga una mayor cantidad de árboles que la eligió, será la clase del

objeto nuevo a clasificar.

Algunas de las ventajas de Random Forest son:

• Es relativamente robusto a los outliers y al ruido.

• Es eficiente y rápido en bases de datos grandes.

• Puede detectar las interacciones entre cada variable, sin excluir ninguna.

• Permite encontrar patrones globales usando todas las caracterı́sticas.

FIGURA 2.8. Esquema de la toma de decisión final de un Random Forest. Se observan
2 árboles con una determinada decisión en sus hojas, para luego ser unidos mediante
mayorı́a de votos para la decisión final.
Fuente: ICCV Tutorial - Boosting and Random Forest for Visual Recognition, 2015

2.4. Bag of Words

La bolsa de palabras o Bag of Words (Tsai, 2012) es una técnica utilizada para simplificar

la representación de los objetos. Principalmente se utiliza para la representación de docu-

mentos a través de las palabras que los constituyen. Para el caso de las imágenes se utilizan

“palabras visuales”, es decir, descriptores o partes de la imagen que expresan la forma y tex-

turas de esta, y que se utilizan como los representantes de cada grupo.

Para la construcción del Bag of Words, lo primero que se necesita realizar es la extracción

de los descriptores de los objetos de interés, ya sea imágenes, palabras, etc. En este trabajo se

utilizaron los descriptores SIFT y LBP anteriormente descritos.
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Una vez obtenidos los descriptores, se procede a construir un vocabulario o codebook. Se

entiende por vocabulario a un conjunto de objetos divididos en grupos, donde cada objeto es

agrupado de acuerdo a su similitud con los otros para simplificar la representación. En otras

palabras, los objetos que pertenecen a un mismo grupo se usan como si fueran iguales.

Por ejemplo, si lo llevamos a un ejemplo con palabras, tenemos lo siguiente: las palabras

“conversación”, “admiración” y “descripción” pertenecen al grupo de palabra que terminan

en “ción”, mientras que las palabras “florecer”, “florero” y “florista” pertenecen al grupo que

contiene la misma raı́z “flor”. Para el caso de las palabras visuales, el concepto es el mismo;

por ejemplo, pueden pertenecer al grupo de “esquinas”, “colores frı́os” o algún grupo más

complejo como por ejemplo, puntos de interés de la imagen, que no se aprecian a simple vista.

Para construir el codebook se utiliza alǵun método de clustering, como por ejemplo el

algoritmo K-MEANS explicado anteriormente. Estos métodos dividen los descriptores en

grupos, los cuales poseen la caracterı́stica de tener similitud con el vecino más cercano. El

conjunto de estos clusters forma el codebook buscado.

Cada cluster representa una bolsa de palabras, o Bag of Word, donde los descriptores

pertenecientes a cada cluster corresponden a las palabras visuales de la bolsa y cada centroide

corresponde al representante (o palabra representativa) de la misma. El representante permite

simplificar la visualización de cada bolsa, ya que cada palabra visual se reemplaza con su

representante, utilizando una menor cantidad de descriptores que el caso original. Un ejemplo

visual de la representación de una bolsa de palabras se puede observar en la figura 2.9
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FIGURA 2.9. Dibujo donde se muestra la representación de una bolsa de palabras. A
la izquierda, varias palabras sin orden. A la derecha, cada bolsa de palabras formada
luego del clustering, donde cada representante se encuentra escrito en rojo.

El paso final para este procedimiento, es buscar una forma de representar una nueva i-

magen según las Bag of Words anteriormente creadas. Para esto, se utiliza un histograma. En

el modelo Bag of Words, cada bin del histograma corresponde a cada representante de cada

bolsa de palabras.

Para cada nueva imagen que se quiere representar, primero se le extraen sus descriptores,

para luego comparar cada descriptor con los representantes de cada Bag of Words. Para la

comparación, existen variadas métricas, donde generalmente se utilizan las métricas de dis-

tancia. En este trabajo se utiliza la distancia Euclidiana, descrita previamente en la ecuación

(2.10).

Luego se reemplaza cada descriptor por el representante de la bolsa de palabras más cer-

cano (vale decir, con el que posee la menor distancia). Con esto, se procede a construir el

histograma de la imagen, donde se cuenta la cantidad de veces que cada descriptor aparece en

la imagen y se construye el gráfico respectivo. Con esto, la imagen queda representada según
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el modelo Bag of Words. Un ejemplo gráfico de este procedimiento se observa en la figura

2.10.

FIGURA 2.10. Esquema del procedimiento de creación de las Bag of Words. Arriba a
la izquierda se realiza el clustering de las observaciones iniciales. Arriba a la derecha
se encuentran los representantes de cada grupo. En la fila central se encuentra cada
nueva imagen esquematizada con los representantes anteriores. En la fila de abajo se
encuentra el histograma para cada una de estas nuevas imágenes.
Fuente: Tsai (2012)

2.5. Evaluación de desempeño de un clasificador

Para evaluar un clasificador existen diversas técnicas, las cuales utilizan una gran va-

riedad de métricas de desempeño diferentes. Se le conoce como métrica de desempeño a

una forma de cuantificar los resultados obtenidos, de modo de obtener números que sean

comparables entre sı́.
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En este trabajo se utilizan 2 métricas de desempeño: lo que se conoce como matriz de

confusión y un gráfico de Precision-Recall, que se construye a partir de lo anterior. Además,

en esta sección se explica un problema habitual en estos trabajos, conocido como sobreajuste,

y cómo solucionarlo. Estos conceptos se detallan a continuación.

2.5.1. Matriz de confusión

Esta es una matriz que permite comparar 2 principios fundamentales: la clase a la cual un

objeto pertenece vs la clasificación que le dio el clasificador creado. Por ejemplo, si tenemos

un clasificador que separe cuchillos, armas y tijeras, la matriz de confusión permite observar

cuántos objetos fueron clasificados correctamente y cuantos incorrectamente, como se ve en

la figura 2.1. El ideal se logra maximizando la diagonal.

TABLE 2.1. Ejemplo de matriz de confusión

Clasificación

Cuchillo Arma Tijera

Cuchillo 90 10 0

Arma 3 95 2Real

Tijera 4 7 89

Para este trabajo se utilizaron 2 clases: pertenencia y no-pertenencia de un objeto, por lo

cual esta matriz consiste en una matriz de T2x2 que se ve como la figura 2.2

TABLE 2.2. Matriz de confusión para 2 clases

Clasificacion

Pertenece No pertenece

Real
Pertenece TP FN

No Pertenece FP TN

Donde:

• TP o True Positive: cantidad de detecciones correctas, vale decir, cuántos objetos

que pertenecı́an a la clase fueron clasificados correctamente.
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• TN o True Negative: cantidad de objetos que no pertenecen a la clase, y que fueron

clasificados correctamente.

• FP o False Positive: cantidad de objetos que, sin pertenecer a la clase, fueron clasi-

ficadas dentro de la misma. Por ejemplo, una tijera se clasificó como cuchillo.

• FN o False Negative: cantidad de objetos que pertenecı́an a la clase, pero que fueron

clasificados como que no pertenecı́an a la misma. Por ejemplo, una pistola que es

clasificada como no-arma.

El ideal, como en el caso anterior, se logra maximizando la diagonal, vale decir, cuando

la cantidad de TP y TN es máxima y hay una cantidad de cero FP y FN. Además cabe destacar

lo siguiente:

• TP + FN: es la cantidad real de objetos que el sistema debió detectar

• TP + FP: es la cantidad total de detecciones realizadas por el sistema

Por último, en este trabajo se utilizan métricas de porcentaje con respecto a la cantidad

de TP, TN, FP y FN. Este porcentaje se muestra como un número entre 0 y 1. Las métricas

mencionadas se conocen como True Positive Rate (TPR), True Negative Rate (TNR), False

Positive Rate (FPR) y False Negative Rate (FNR), las cuales se definen de la siguiente manera:

• TPR = TP / (TP + FN)

• TNR = TN / (TN + FP)

• FPR = FP / (TN + FP)

• FNR = FN / (TP + FN)

2.5.2. Gráfico de Precision-Recall

El gráfico de Precision-Recall es un gráfico que se construye a partir de los parámetros

anteriores. Precision corresponde a la fracción de instancias (en este caso objetos) recupe-

radas que corresponden a la clase, mientras que Recall corresponde a la fracción de objetos de

la clase que son recuperados. Su objetivo es obtener una métrica visual que muestre cuántos

objetos son detectados correctamente, dada una cantidad que se quiere recuperar, o en otras
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palabras, dado un recall especı́fico, cual es el precision del mismo. Un ejemplo visual de este

gráfico se muestra en la figura 2.11.

Tanto el precision como el recall se calculan de la siguiente manera:

Precision =
TP

TP + FP
(2.12)

Recall =
TP

TP + FN
(2.13)

donde TP, TN, FP y FN corresponden a los explicados en la sección 2.5.1

Para la construcción del gráfico, se utilizan los porcentajes de creencia de un clasificador

o scores, además de los labels reales de las imágenes. Con esto, se va calculando un threshold

que sirve como medida de separación entre las clases: mientras más pequeño este valor, menor

recall. Esto permite obtener todos los valores del gráfico.

Hay que considerar que no todos los gráficos de Precision-Recall son decrecientes, ya que

los parámetros no son dependientes entre sı́. Por la definición de precision, ésta es dependiente

del threshold utilizado, ya que por ejemplo, si el threshold es muy alto, los nuevos resultados

pueden ser todos TP, aumentando la precisión; si el threshold es bajo, ésto introduce FP, que

bajan el valor de precision. Sin embargo, recall no es dependiente del threshold, lo que puede

provocar fluctuaciones de precision.

Lo importante a considerar es el área bajo la curva de ambos y el punto de la esquina

superior izquierda (que se considera el caso ideal). A mayor área, mayor precision y recall

respectivamente.
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FIGURA 2.11. Esquema donde se muestra cada uno de los objetos de la muestra, y su
correspondiente clasificación. Arriba: Visión de los TP, TN, FP y FN de una muestra,
Abajo: cálculo de precision y recall de las estrellas visto esquemáticamente.
Fuente: Wikipedia - Precision and Recall, 2015

2.5.3. Sobreajuste

Un problema habitual en los clasificadores es el sobre entrenamiento o sobreajuste, en

donde el clasificador obtiene un buen resultado sobre las imágenes utilizadas en el entre-

namiento, pero al momento de realizar cambios en el conjunto de imágenes, o agregar nuevas

imágenes al mismo, éstas son clasificadas incorrectamente. Esto provoca que el clasificador

se sesgue sólo a las imágenes de entrenamiento.

Para evitar este problema, se utilizan por lo menos 2 sets de imágenes: el set de entre-

namiento y el set de testing. El primer set se utiliza, como su nombre lo indica, para entrenar

el clasificador y crear el modelo adecuado, mientras que el segundo se utiliza para comprobar
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su desempeño. Las imágenes de ambos sets deben ser diferentes, ya que de lo contrario, el

clasificador se sesga siempre a las mismas imágenes, provocando sobreajuste. Puede existir

más de un set de testing para el mismo clasificador.

El comportamiento habitual de un clasificador es que logre un desempeño de casi un 100%

si se usa el set de entrenamineto en el Testing, mientras que al utilizar el set de testing en el

mismo, su desempeño deberı́a bajar. El ideal es que con ambos sets el desempeño sea lo más

alto posible.

Para este trabajo se utilizó un set de validación, con el fin de evitar el sobreajuste. Este

set de validación consiste en un subset de los datos de entrenamiento, mucho más pequeño

que los datos totales. Con este set se validaron todos los parámetros posibles del algoritmo,

buscando la media más alta y el mejor desempeño posible. Posteriormente, se utilizaron estos

mismos parámetros en el set total de imágenes de prueba.
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3. MÉTODO PROPUESTO

El método propuesto se basa en un algoritmo básico de reconocimiento de patrones, cuyo

funcionamiento se explicó en la sección 2.2. El diagrama simple del método propuesto se

muestra en la figura 3.1 el cual consta de 3 etapas (recuadros violeta): Training, donde se

pretende construir 3 clasificadores capaces de predecir resultados; Testing, donde se obtienen

las predicciones de cada clasificador entrenado usando su modelo matemático y las Bags of

Words obtenidas; y Validación de Scores, donde se compara el resultado de cada clasificador

particular, obteniendo una decisión final para cada objeto. Tanto el Training Set como el

Testing Set se componen de imágenes de objetos, los cuales corresponden a las clases que se

utilizaron en este trabajo. Estas clases son: Razor (hojas de afeitar), Shuriken, Gun (pistolas)

y Other, correspondiente a objetos no mencionados anteriormente. De ahora en adelante se

usarán los términos Razor, Shuriken, Gun y Other para referirise a cada una de las clases a

las que pertenecen los objetos mencionados anteriormente.

FIGURA 3.1. Esquema básico de la metodologı́a propuesta, basado en un esquema
general de un algoritmo de reconocimiento de patrones.

En las siguientes secciones se explicará el funcionamiento de cada una de las 3 grandes

etapas de la metodologı́a propuesta. Posteriormente, una cuarta sección explicará el ambiente

de desarrollo que se utilizó para desarrollar este trabajo.
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3.1. Training

Durante la fase de Training, se entrenan 3 clasificadores, cada uno especializado en alguna

de las 3 clases principales utilizadas (Gun, Shuriken y Razor), sin considerar la clase Other.

El diagrama de funcionamiento para cualquiera de los 3 clasificadores se muestra en la figura

4.1. Las principales fases de la etapa de Training corresponden a: preprocesamiento de las

imágenes, obtención de descriptores, obtención de centroides con K-MEANS, creacion de los

histogramas de Bag of Words y entrenamiento usando Random Forest.

FIGURA 3.2. Diagrama de la etapa de Training del algoritmo propuesto.

Al finalizar la fase de entrenamiento, por cada clasificador se obtienen 3 archivos (re-

cuadros en rojo), que corrresponden a:

• El modelo matemático que permite predecir la clasificación de nuevas imágenes.

• La bolsa de palabras, para cada una de las features utilizadas en la producción del

modelo. En este caso una bolsa para SIFT y otra para LBP.

Estos archivos son de suma importancia, ya que son los que se utilizan en la etapa de

Testing. A continuación se describe cada una de las fases del Training en detalle.
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3.1.1. Preprocesamiento de las imágenes

El primer paso del algoritmo es un pre-procesamiento de las imágenes, en donde a todas

las imágenes de entrada se le aplica un filtro Gaussiano, explicado en la sección 2.1.1. El resto

del algoritmo trabaja con estas imágenes procesadas y no con las originales.

FIGURA 3.3. Ejemplos de imágenes del set de entrenamiento aplicándole filtro Gaus-
siano con σ = 6. Arriba: Clases Shuriken y Razor, Abajo: Clase Gun

La finalidad del filtro Gaussiano es suavizar las partes relevantes del objeto, permitiéndole

al descriptor SIFT obtener estos puntos. Por ejemplo, para el clasificador de Shuriken, al-

gunos puntos relevantes son las puntas y los espacios entre las mismas. De no realizar este

filtro, el brusco cambio de intensidad de gris (entre el fondo y la shuriken) se vuelve into-

lerante a la ubicación, ya que de estar en otra posición, el descriptor SIFT no es capaz de

reconocerlo. No obstante, este filtro no actúa de igual manera para cada objeto. Para el caso

de las hojas de afeitar, al no poseer cambios bruscos de intensidad (ya que sus tonos de gris
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son más claros) no se requiere un alto valor de σ para detectar estos puntos. Para encontrar un

valor de σ adecuado para cada objeto, se realizó un ajuste de parámetros para cada clasificador

particular, donde los valores de σ variaban entre cada uno. Esto se muestra en detalle en la

sección 4.

Para el ajuste de parámetros, en este trabajo se aplicó un valor de σ entre 0 y 8, donde 0

equivale a no realizar el filtro a la imagen.

3.1.2. Obtención de descriptores SIFT y LBP

El siguiente paso que se muestra en la figura 4.1 es la obtención de descriptores SIFT y

LBP. En primer lugar se procedió a obtener SIFT, para esto, a cada imagen preprocesada en

cada clasificador, se le realizó el algoritmo de la sección 2.2.2.

Al finalizar el algoritmo anterior, se obtuvo para cada imagen una cantidad variada de

puntos SIFT, o keypoints, entre 10 y 200, dependiendo de la imagen. A cada keypoint se le

calculó su vector descriptor, de largo 128. Además, por cada keypoint se guardó su ubicación

(x, y) dentro de la imagen y su escala como datos adicionales. Algunos ejemplos de los

keypoints obtenidos se muestran en la figura 3.4

FIGURA 3.4. Ejemplos de imágenes del set de entrenamiento con sus respectivos key-
points obtenidos. Arriba: Clases Shuriken y Razor, Abajo: Clase Gun
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Cada vector descriptor SIFT se agregó a 2 listas diferentes: en la primera se guardaron

todos los vectores descriptores, mientras que en la segunda se guardaron separadamente los

vectores de cada imagen. Esto se realizó dado que la primera lista se utilizó en el paso si-

guiente, mientras que la segunda se utilizó en la sección 3.1.4

Una vez obtenidos los keypoints, se tomaron todas las ubicaciones (x, y) y la escala s de

cada keypoint y alrededor de este punto, se creó una nueva imagen de tamaño 2s × 2s, cuyo

centro es el punto (x, y) de la imagen original. Un ejemplo de esta nueva imagen se muestra

en la figura 3.5.

FIGURA 3.5. Ejemplos de patches de imágenes del set de entrenamiento para poste-
riormente aplicar LBP. Por columna de izquierda a derecha: Clases Razor, Shuriken
y Gun

A esta nueva imagen, se le aplicó el algoritmo de LBP descrito en la sección 2.2.3, con

lo que se obtuvo por cada imagen un vector de largo 36 que representa el histograma de la

imagen correspondiente normalizado. Por cada imagen se obtuvo una cantidad de vectores

LBP igual que su cantidad de keypoints.
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De la misma forma que los descriptores SIFT, éstos se guardaron en 2 listas: la primera

que contiene todos los vectores LBP y la segunda que los guarda separadamente por imagen.

3.1.3. K-Means sobre SIFT y LBP

Al finalizar la fase anterior, se toman de forma separada las 2 listas que contienen a los

descriptores de SIFT y LBP respectivamente, procediendo a realizar un K-MEANS a cada uno,

también de forma separada, algoritmo descrito en la sección 2.3.1, utilizando los valores de K

correspondientes a cada uno.

Lo primero que se verifica es que el número de muestras no exceda el valor del K, sino

no se puede ejecutar el algoritmo. Luego se procede a realizar K-MEANS para los descriptores

SIFT y para los descriptores LBP, obteniendo diferentes centroides para cada uno.

El resultado por feature son 2 listas: la primera contiene los K centroides encontrados

luego de las iteraciones correspondientes, mientras que la segunda contiene los labels a los

cuales pertenece cada centroide del cluster. Cada ubicación del centroide en la primera lista es

concordante con la ubicación de su respectivo label en la segunda. Estas listas son guardados

en un archivo (Bag of words en rojo en la figura 4.1), ya que luego son utilizadas tanta en la

fase siguiente como en la etapa del Testing.

3.1.4. Creación histogramas de Bag of Words: Descriptores SIFT y LBP

Una vez que tenemos los centroides, se procede a construir la bolsa de palabras para cada

imagen. Este procedimiento se realiza de forma separada para SIFT y LBP, utilizando sus

respectivos centroides encontrados en la fase anterior. Se realiza lo siguiente:

Para cada descriptor por imagen:

• Se compara el descriptor con todos los centroides, mediante distancia Euclidiana,

descrita en la ecuación 2.10.

• Cada descriptor se reemplaza con el centroide más cercano, es decir, con el que

tiene una menor distancia Euclidiana.

40



Una vez reemplazado cada descriptor se procede a crear el histograma. Este histograma

pasa a ser la representación final de las caracterı́sticas de cada imagen. Para crear el histograma

se realiza lo siguiente:

• Se crea un vector inicializado en 0 para todos sus valores, donde cada posición

corresponde a uno de los centroides encontrados. El largo del vector corresponde

al total de centroides (vale decir, la suma de los valores K de los descriptores SIFT

y de los vectores LBP).

• Se cuentan cada uno de los representantes de cada imagen. Por cada representante

se aumenta en 1 el valor en la posición del centroide. Como consecuencia, se forma

un vector que representa el histograma de la frecuencia en que aparece cada cen-

troide en la imagen, como se explicó en la sección 2.2.1.

• Se normaliza el vector, vale decir, cada valor en cada posición se divide por el total

de caracterı́sticas de la imagen.

La finalidad de la normalización es convertir cada una de las cantidades en un decimal

equivalente a un porcentaje, lo cual permite la comparación entre diferentes vectores de di-

ferentes imágenes que tienen una variada cantidad de observaciones. De no realizarse en

porcentajes, la comparación serı́a imposible.

Finalmente se crea una matriz de features, de tamaño N ×M , donde N corresponde al

total de imágenes y M corresponde al largo del vector anteriormente creado (vale decir, la

suma de los K centroides SIFT y los K centroides LBP). Cada vector anterior se coloca como

una fila de esta matriz y corrresponde a las features de la imagen.

Esta matriz final será la que se utilizará en la siguiente fase.

3.1.5. Training: Algoritmo Random Forest

En esta etapa se procede a ejecutar el algoritmo descrito en la sección 2.3.2. Para esto se

utilizan 2 elementos: la matriz de features creada en la fase anterior, y un vector con todos los

labels de cada imagen. Se entiende por label a la clase a la que corresponde cada vector de

features por imagen, descrita por un número.
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Para construir el vector de labels, se crea un vector de largo igual al total de imágenes,

donde cada posición del vector corresponde al número de la imagen. Por cada clasificador

se crea un label de 2 números (0 y 1) donde un 0 corresponde a un objeto que pertenece a la

clase, mientras que 1 corresponde a un objeto que no pertenece a la clase. Por ejemplo, de

ser el clasificador de Shuriken, todas las imágenes que tienen shurikens poseen un label 0,

mientras las que no tienen shurikens poseen label 1.

Una vez obtenidas la matriz de features y el vector de labels, se entrena el clasificador

Random Forest llamando al método fit de la clase Random Forest del paquete Scikit-learn,

pasándole los atributos anteriores . Como ya se explicó, la métrica de homogeneidad utilizada

es la impunidad de Gini, cuya ecuación es 2.11. La cantidad de árboles utilizada varió entre

1000, 2000 y 4000 árboles, mientras que el total de features correspondı́a a la suma de los

valores K tanto de SIFT como de LBP por imagen. Otro parámetro importante es la cantidad

de features aleatorias que se seleccionan en cada split para cada uno de los árboles, la cual en

este trabajo se utilizó la raı́z cuadrada del total de features. No obstante, el algoritmo busca

exhaustivamente hasta encontrar un split válido, aunque esto implique inspeccionar más que

el total de features fijado.

3.2. Testing

El diagrama de la etapa de Testing se muestra en la figura 3.6. De la misma forma que

el Training, la etapa de Testing se realiza para cada uno de los 3 clasificadores entrenados

de forma separada. La gracia de esta etapa es que es mucho más rápida en comparación al

Training dado que no se realiza K-MEANS, que es uno de los procedimientos que más tiempo

consume.

Las imágenes utilizadas en esta etapa son diferentes al entrenamiento, las cuales también

vienen rotuladas con sus respectivos labels. No obstante, los labels se utilizan sólo para com-

parar el resultado obtenido con el ideal.

Como se puede apreciar en la figura 3.6, el inicio de la etapa de Testing es igual que el

de la etapa de Training, ya que se parte con un preprocesamiento y continúa con la obtención
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de descriptores SIFT y LBP. Posteriormente se crea el histograma de features utilizando la

bolsa de palabras obtenida en la etapa anterior. Finalmente se realiza el testing del histograma

obtenido anteriormente utilizando el modelo matemático entrenado.

Un punto importante de esta etapa es que se necesitan tanto las bolsas de palabras como

el modelo entrenado por cada clasificador en la etapa anterior, los cuales se muestran como

cuadrados rojos en el diagrama.

FIGURA 3.6. Diagrama de la etapa de Testing del algoritmo propuesto.

El resultado de esta etapa es un vector del mismo largo que el total de imágenes de Testing.

Cada ı́ndice del vector es concordante con el número de la imagen. Cada posición del vector

con tiene un número (0 o 1), indicando si el algoritmo “piensa” que la imagen correspondiente

es o no a la clase que está buscando.

Dado que son 3 clasificadores, el resultado son 3 vectores del mismo tamaño: para

las clases Gun, Shuriken y Razor respectivamente. Cada posición equivale a una de las

imágenes utilizadas.

A continuación se describe cada fase de la etapa de Testing.

3.2.1. Preprocesamiento de las imágenes

Esta fase es exactamente igual que la del Training, descrita en la sección 3.2.1. El

parámetro utilizado para el filtro Gaussiano en cada clasificador es el mismo que el utilizado
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en el clasificador correspondiente entrenado anteriormente. Por ejemplo, si el clasificador de

Guns utilizó un valor de σ = 4, el Testing de Guns, también utiliza un valor de σ = 4 en esta

fase.

3.2.2. Obtención de descriptores SIFT y LBP

Esta fase se realiza de la misma forma que en la etapa de Training, descrita en la sección

3.1.2. Al igual que en el preprocesamiento, se utilizan los mismos valores de K tanto para los

descriptores SIFT como LBP usados en la etapa de Training.

3.2.3. Creación histogramas del Bag of Words: Descriptores SIFT y LBP

En esta etapa se utilizan las bolsas de palabras de SIFT y LBP obtenidas en la etapa de

Training luego del K-MEANS descrito en 2.3.1. Estas bolsas de palabras aparecen como un

recuadro rojo en la figura 3.6.

Utilizando estos archivos, se toma cada descriptor y éste se reemplaza con su respectivo

representante, utilizando la distancia Euclidiana.

Finalmente se crea la matriz de features, de la misma forma que en la etapa de Training.

3.2.4. Testing: Random Forest

En la etapa de Testing hay un cambio fundamental en comparación al Training. Lo

primero que se realiza es un Testing utilizando la matriz de features de la etapa anterior y

el modelo entrenado obtenido en el Training (que aparece en rojo en la figura 3.6).

Para el test se realiza lo siguiente:

Por cada descriptor por imagen (cada fila de la matriz):

• Se introduce el descriptor en cada uno de los n árboles entrenados

• Dependiendo del contenido del descriptor, cada árbol crea una ruta diferente para

el mismo descriptor.

• Al final del proceso, por cada árbol se obtiene una clasificación (o decisión), depen-

diendo de la construcción del árbol.
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• Utilizando una métrica de unión de árboles, se obtiene una decisión final.

La métrica utilizada es la siguiente:

• Por cada árbol, se entrega la cantidad de hojas que lo clasifican como objeto y como

no-objeto.

• Con todos los resultados, se entrega el porcentaje de hojas que lo clasifican como

objeto y no-objeto.

Esta métrica sirve como una medida de “qué tan seguro está el clasificador de lo que

cree”, vale decir, el nivel de certeza de su decisión.

Lo que se obtiene de esta etapa es un vector de ancho 2 y largo el total de imágenes.

Por cada imagen, se obtienen 2 porcentajes donde el primero es el porcentaje de certeza de

clasificación como objeto, mientras que el segundo es el porcentaje de certeza de clasificación

como no-objeto.

Para el estudio de cada clasificador particular basta con finalizar esta etapa, donde se toma

como clasificación final el porcentaje mayor (vale decir, el que es mayor al 50%). Con esto,

se obtiene un vector por clasificador del largo igual al total de imágenes, que contiene la

clasificación para cada una de ellas según la decisión que tomó el algoritmo. En caso de no

requerir una comparación entre clasificadores, este vector pasa directo a la sección 3.3.2, sin

realizar la comparación de Scores.

3.3. Score Validation

La tercera etapa del algoritmo es la validación de Scores. En esta etapa interac-túan

los 3 clasificadores anteriormente entrenados y testeados, como se muestra en la figura 3.8. El

resultado final de esta etapa es un vector que posee las clasificaciones finales para cada imagen

probada en el set de Testing. Cabe destacar que esta etapa no es completamente necesaria para

que funcione el algoritmo, ya que cada clasificador puede trabajar de forma independiente.

Sólo se realiza este proceso en la tercera parte de los resultados y experimentos, cuando se

estudia el desempeño general del algoritmo.
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FIGURA 3.7. Diagrama de la etapa de comparación de Scores del algoritmo propuesto.

3.3.1. Comparación de scores

Primero que nada hay que tener en cuenta que este procedimiento no se realiza a todas

las imágenes, sino solamente a las imágenes donde existen discrepancia en la clasificación,

vale decir, cuando una misma imagen es clasificada al mismo tiempo como 2 (o más) objetos

diferentes. Por ejemplo, si una misma imagen es clasificada como clase Razor por un clasifi-

cador, pero como clase Shuriken por otro, significa que hay discrepancia y se debe buscar una

forma de tomar una decisión final. Para el desempate, se utiliza una métrica que, en simples

palabras, lo que busca es clasificar la imagen según el clasificador que tiene más certeza de su

decisión. Esta métrica se describe a continuación.

Cuando existen casos como el anterior, lo que se hace es comparar los scores de ambos

clasificadores, los que se obtuvieron en la fase final del Testing. Estos scores se comparan,

buscando el mayor. Finalmente, el clasificador que posea el mayor score, será el que clasifique

a la imagen, ya que significa que su certeza para clasificar el objeto es mayor al otro. Por

ejemplo, si el primer clasificador cree en un 60% que la imagen es de la clase Razor, mientras

que el segundo cree en un 65% que la imagen es de la clase Shuriken, entonces la clasificación

final para la imagen será la clase Shuriken.

En el caso de haber ocurrido empate, se hubieran comparado la cantidad de hojas que

lo clasificaron. Sin embargo, dado que se tomaron hasta 4 decimales significativos para la
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comparación, y la cantidad de casos de ocurrencia no fue muy alta, no fue necesario realizar

este procedimiento.

Los casos en los cuales no fue necesario realizar la comparación (y por ende, cambiar la

clasificación final) fueron:

• Cuando un clasificador clasificó la imagen como objeto y los otros 2 lo hicieron

como no-objeto. Por ejemplo: el clasificador de Razor dijo que si, mientras que los

de Shuriken y Gun dijeron que no.

• Cuando ninguno de los 3 clasificadores dijo que la imagen era un objeto que clasifi-

caba. Esto quiere decir que la imagen testeada no correspondı́a ni a la clase Razor,

Shuriken ni Gun, según el algoritmo.

3.3.2. Evaluación y matriz de confusión Final

Para la clasificación final, basta con tomar el vector de los labels reales por imagen y el

vector con los labels clasificados por el algoritmo y compararlos. El resultado se muestra en

una matriz de confusión, como se observa en la figura 3.8.

FIGURA 3.8. Ejemplo de una matriz de confusión para clasificador de Guns. SIFT
K = 100, LBP K = 50 y σ = 6

47



En la primera fila se muestra el porcentaje de TPR y FNR, mientras que en la 2da fila

se muestra el porcentaje de FPR y el de TNR. Todos los conceptos se explican en la sección

2.5.1.

Para el estudio de cada clasificador en particular, en este paso se obtienen 3 matrices de

confusión (una por cada clasificador), donde cada una sólo posee 2 clases: objeto y no-objeto.

Para el caso del clasificador general, la matriz que se obtiene es única y posee las 4 clases

utilizadas: Razor, Shuriken, Gun y Other.

Para la evaluación general del desempeño del algoritmo, se pretende lo siguiente:

• Mostrar matrices de confusión con el desempeño general de los 3 clasificadores.

• Mostrar gráficos de Precision-Recall que comparen la detección de cada uno de los

objetos utilizados.

• Mostrar tablas que comparen el desempeño particular de cada clasificador, va-

riando los parámetros del mismo, ya sea el número de árboles de decisión, la canti-

dad de clusters para el BoW, etc.

3.4. Ambiente de Desarrollo

Este trabajo se encuentra desarrollado en lenguaje Python versión 2.7.6 , compilado en 2

computadores, ambos con sistema operativo Ubuntu 14.04. El primer computador, utilizado

para las pruebas pequeñas, fue un Dell Inspiron 14 con procesador Intel Inside CORE i5

y memoria RAM de 4.0 GB, mientras que el segundo, utilizado para las pruebas con todo

el dataset fue un computador con procesador AMD FX(tm)-6300 Six Core con 3.5 GHz y

memoria RAM de 8.0 GB.

Para el funcionamiento del algoritmo se utilizaron variadas librerı́as disponibles para el

lenguaje Python, las cuales se detallan a continuación.

• Para el procesamiento de los arreglos, matrices y listas, se utilizó la librerı́a Numpy

versión 1.8.2

• Para el filtro Gaussiano se utilizó la librerı́a Scipy versión 0.13.3
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• Para el descriptor SIFT se utilizó una implementación realizada por Solem (2015)

para el lenguaje Python, basada del Toolbox VLFeat para MatLab.

• Para el descriptor LBP se utilizó la librerı́a Mahotas 1.4.0

• Para el K-MEANS, el clasificador Random Forest, el Testing y la creación de las

matrices de confusión se utilizó la librerı́a Scikit-learn versión 0.16.1

• Para el procesamiento de imágenes en general (lectura, escritura y muestra de ima-

gen) se utilizó la librerı́a OpenCV para Python versión 2.4.8
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4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Los experimentos y resultados obtenidos se dividieron en 3 secciones: primero se analizó

la relevancia de los parámetros por clasificador, para lo cual se realizaron múltiples pruebas

por clasificador, variando los parámetros dentro de un rango especı́fico. En segundo lugar, se

realizó un análisis de sensibilidad del algoritmo, en donde se compara éste con implementa-

ciones más simples del mismo (es decir, sin SIFT, sin filtro Gaussiano, sin LBP, etc). En tercer

lugar, se estudió el comportamiento y desempeño de cada clasificador en comparación a los

otros, con el fin de evaluar la detección especı́fica de cada objeto. Finalmente, se estudió el

comportamiento del algoritmo como un todo, evaluando los casos donde el desempeño fue

más alto que el resto.

Cada experimento, independiente de cual fuese, demoraba aproximadamente entre 45

minutos y 1 hora, incluyendo el Training y el Testing. El training en promedio demoraba

aproximadamente 30 minutos, mientras que el testing se demoraba 15 minutos aprox., con-

siderando extracción de SIFT y LBP para todas las imágenes. En promedio, el Testing por

imagen se demoraba 0.7 segundos aprox., lo que es aceptable para un ambiente real de de-

tección de objetos.

4.1. Base de Datos utilizada

Las imágenes utilizadas para todas las pruebas corresponden a objetos tales como hojas de

afeitar, shurikens y pistolas, las que corresponden a las clases Razor, Shuriken y Gun respec-

tivamente. Además se utilizaron imágenes de objetos (o partes de ellos) que no pertenecen a

los 3 antes mencionados, los cuales conformaron la clase Others. Estas imágenes se encuen-

tran en la base de datos GDXRay (Mery, Riffo, et al. (2015)), en la sección de baggages.

De esta base de datos se utilizaron las carpetas B0049, B0050, B0051 y desde la B0078 a la

B0082. Para todos los experimentos se utilizaron las mismas imágenes.

Las imágenes de entrenamiento en total utilizadas son 700, que consisten en:

(i) 100 imágenes de pistolas, localizadas en la carpeta B0049
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(ii) 100 imágenes de shurikens, localizadas en la carpeta B0050

(iii) 100 imágenes de hojas de afeitar, localizadas en la carpeta B0051

(iv) 400 imágenes obtenidas de la carpeta B0078, que conformaron la clase Others.

FIGURA 4.1. Ejemplos de imágenes del set de entrenamiento. pistolas (primera fila),
shurikens (segunda fila) y hojas de afeitar (tercera fila)

Las imágenes de validación consisten en un set de imágenes similares al set de testing,

pero en una menor cantidad. Estas imágenes permiten estimar los parámetros adecuados al

algoritmo, además de realizar pruebas que permitan observar que el algoritmo funciona de

forma correcta, sin necesidad de utilizar todo el set de testing. Estas imágenes sólo fueron

utilizadas en la sección de ajuste de parámetros descrita en la sección 4.2. El set consiste en

un total de 350 imágenes, descritas a continuación:

(i) Las primeras 50 imágenes de pistolas, localizadas en la carpeta B0079

(ii) Las primeras 50 imágenes de shurikens, localizadas en la carpeta B0080

(iii) Las primeras 50 imágenes de hojas de afeitar, localizadas en la carpeta B0081
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(iv) Las primeras 200 imágenes obtenidas de la carpeta B0082, que conformaron la

clase Others.

El set de testing consiste en un set de 700 imágenes, a las cuales se le realizaron las

pruebas de análisis de desempeño del algoritmo, es decir, una vez realizado el entrenamiento,

se utiliza este set para obtener los resultados de clasificación. Estas imágenes contienen alguno

de los objetos estudiados, dentro de una maleta con otros objetos distractores. Este set consiste

en las siguientes imágenes:

(i) Las últimas 100 imágenes de pistolas, localizadas en la carpeta B0079

(ii) Las últimas 100 imágenes de shurikens, localizadas en la carpeta B0080

(iii) Las últimas 100 imágenes de hojas de afeitar, localizadas en la carpeta B0081

(iv) Las últimas 400 imágenes obtenidas de la carpeta B0082, que conformaron la clase

Others.

Las imágenes de validación y testing son muy similares. No obstante, ninguna imagen de

validación y testing es la misma.

4.2. Ajuste de parámetros

El objetivo de este experimento fue buscar los mejores parámetros a utilizar en cada uno

de los 3 clasificadores, de modo de ajustarlos para que cada objeto obtuviera un buen de-

sempeño en su clasificación. Para esto, se utilizó el set de validación descrito en la sección

4.1. Un punto importante es que en este experimento se testeó cada clasificador de forma

separada, saltándose la etapa de score validation descrita anteriormente.

Los parámetros que se ajustaron para cada clasificador fueron: la cantidad n de árboles

del Random Forest, el valor de K para las Bag of Words de los descriptores SIFT, el valor

de K para las Bag of Words de los descriptores LBP y el valor de σ utilizado en el filtro

Gaussiano para cada clasificador. Estos parámetros fueron elegidos dado que se consideraron

relevantes para el desempeño final.

Las principales variaciones de cada parámetro fueron:
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• La cantidad de árboles del Random Forest utilizada fue de 1000, 2000 y 4000

árboles para los experimentos.

• Los valores deK para la Bag of Words de los descriptores SIFT fueron de 100, 200,

400 y 800.

• Los valores de K para la Bag of Words de los descriptores LBP fueron de 50, 100

y 200.

• Los valores de σ utilizados en el filtro Gaussiano variaron entre 0 y 8, donde el valor

0 indica que no se realiza filtro (se deja la imagen original).

Se decidió variar cada parámetro al doble en cada experimento, como una forma de que

hubiera una verdadera influencia del mismo en cada uno. Además, es una forma de no realizar

tanto experimento, debido a que la cantidad de permutaciones posibles es demasiada (en este

caso se realizaron 3 · 4 · 3 · 9 = 324 experimentos como mı́nimo en esta etapa, que demoraron

mas o menos 1 mes). No obstante, habı́an parámetros que daban resultados muy bajos, los

cuales no era necesario probar con todas las permutaciones posibles para el mismo.

Para cada experimento se calculó su porcentaje de TPR, TNR, FPR y FNR (que se muestra

como un número decimal) y junto a ellos su respectivo Precision-Recall y el promedio de la

diagonal (promedio de los porcentajes de TPR y TNR). Dada que la cantidad de permutaciones

existentes es demasiada para mostrarla en esta sección, se muestran las más relevantes en las

tablas del Anexo A, al final del documento. En las tablas de esta sección se muestra el TPR,

TNR y su promedio.

Dado que se validaron todos los parámetros de forma conjunta, se mostrará un resumen

de cada parámetro tomando el resultado promedio de todos los experimentos. Por ejemplo,

para obtener el valor de K = 200, se tomaron todos los experimentos que usaron un valor de

K = 200 y se obtuvo el promedio de los mismos.

4.2.1. Resultados del ajuste de parámetros

Para el caso de la cantidad N Tree de árboles utilizados, en las tablas 4.1, 4.2 y 4.3 se

muestra un resumen del promedio de resultados, el Precision y el Recall. Como se puede
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observar, el promedio en cada clasificador es muy similar para los 3 valores estudiados, con lo

que se puede inducir que el valor de N Tree no influye en los resultados finales. No obstante,

el tiempo de ejecución aumentaba a medida que N Tree lo hacı́a, con lo cual se debe tener en

cuenta al momento de elegir el valor apropiado. Otro punto importante es evitar el sobreajuste

de resultados, en donde los resultados se sesgan a sólo las imágenes probadas, obteniendo

conclusiones erradas cuando aparece una nueva imagen. Se conoce que al aumentar el valor

de N Tree, es más probable que ocurra un sobreajuste.

TABLE 4.1. Resumen de validación de N Tree para el clasificador de Razor

Razors

N Tree TPR TNR Promedio TPR y TNR

1000 0,5263 0,9951 0,7607
2000 0,5286 0,9951 0,7618
4000 0,5168 0,9959 0,7563

TABLE 4.2. Resumen de validación de N Tree para el clasificador de Shuriken

Shurikens

N Tree TPR TNR Promedio TPR y TNR

1000 0,3549 0,9989 0,6769
2000 0,3502 0,9983 0,6742
4000 0,3543 0,9992 0,6767

TABLE 4.3. Resumen de validación de N Tree para el clasificador de Gun

Guns

N Tree TPR TNR Promedio TPR y TNR

1000 0,6403 0,8797 0,7600
2000 0,6356 0,8883 0,7619
4000 0,6362 0,8856 0,7609

El segundo parámetro validado fue el valor de σ para el filtro Gaussiano, cuyos resultados

se muestran en las tablas 4.4, 4.5 y 4.6. En este caso se observa un particular comportamiento.
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TABLE 4.4. Resumen de validación de σ para el clasificador de Razors

Razors

Sigma TPR TNR Promedio TPR y TNR

0 0,4889 0,9978 0,7433

1 0,6867 0,9967 0,8417

2 0,7622 0,9889 0,8756

3 0,6556 0,9944 0,8250

4 0,4133 0,9933 0,7033

5 0,3422 0,9967 0,6694

6 0,3511 0,9978 0,6744

7 0,3933 0,9922 0,6928

8 0,4000 0,9944 0,6972

TABLE 4.5. Resumen de validación de σ para el clasificador de Shurikens

Shurikens

Sigma TPR TNR Promedio TPR y TNR

0 0,0000 0,9985 0,4993

1 0,0007 0,9981 0,4994

2 0,0674 0,9967 0,5320

3 0,1933 0,9985 0,5959

4 0,5222 1,0000 0,7611

5 0,7837 1,0000 0,8919

6 0,9044 0,9996 0,9520

7 0,9044 0,9989 0,9517

8 0,8800 1,0000 0,9400
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TABLE 4.6. Resumen de validación de σ para el clasificador de Guns

Guns

Sigma TPR TNR Promedio TPR y TNR

0 0,2763 0,9563 0,6163

1 0,3037 0,9252 0,6144

2 0,4711 0,9267 0,6989

3 0,7933 0,8711 0,8322

4 0,8578 0,8170 0,8374

5 0,8622 0,8448 0,8535

6 0,8970 0,8504 0,8737

7 0,9222 0,8611 0,8917

8 0,9444 0,8767 0,9106

Para la clase Gun, el mejor desempeño se obtuvo para el valor σ = 8, donde claramente

se observa que, a medida que el valor aumenta, su desempeño mejora. No obstante, para la

clase Razor, el mejor desempeño se obtuvo claramente para el valor σ = 2, mientras que a

medida el valor de σ aumentaba, el desempeño cae drásticamente.

Finalmente, para el clasificador de Shuriken, existe una alza en el desempenño hasta el

valor σ = 6, donde comienza a descender.

Para este parámetro se decidió entonces tomar los valores σ = 2 para el clasificador de

Razor, σ = 6 para el de Shuriken y σ = 8 para el de Gun.

El siguiente parámetro validado fue el valor de K representantes SIFT, donde sus resulta-

dos se muestran en las tablas 4.7, 4.8 y 4.9. El valor K = 800 no aparece en estos resultados

dado que no se probaron todas las posibles permutaciones del mismo, además de que su resul-

tado era similar (o en algunos casos peor) a K = 400, por lo cual se consideró similar al de

K = 400.
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Aquı́ se puede apreciar que existe una ligera alza del desempeño a medida que el valor

aumenta. No obstante, tanto para Razor como para Shuriken, al aumentar de 200 a 400

puntos SIFT el alza comienza a ser mucho mas leve que el caso de 100 a 200, sobre todo

para la clase Shuriken. Para el clasificador de Guns, el mayor aumento ocurre con valor de

K = 100, para luego ir disminuyendo el desempeño a medida que K aumenta.

Tomando en consideración que a mayor valor de K, mayor es el tiempo de ejecución,

se decidió tomar como parámetros en cada clasificador los siguientes: para los de Razor y

Shuriken, valores de K = 200 y K = 400, mientras que para el de Gun, valores de K = 100

y K = 200.

TABLE 4.7. Resumen de validación de K centroides SIFT para el clasificador de Razors

Razors

K SIFT TPR TNR Promedio TPR y TNR

100 0,4260 0,9937 0,7098
200 0,5540 0,9959 0,7749
400 0,5917 0,9965 0,7941

TABLE 4.8. Resumen de validación de K centroides SIFT para el clasificador de Shurikens

Shurikens

K SIFT TPR TNR Promedio TPR y TNR

100 0,3255 0,9985 0,6620
200 0,3546 0,9983 0,6764
400 0,3705 0,9995 0,6850

TABLE 4.9. Resumen de validación de K centroides SIFT para el clasificador de Guns

Guns

K SIFT TPR TNR Promedio TPR y TNR

100 0,6661 0,8824 0,7743
200 0,6540 0,8794 0,7667
400 0,5895 0,8917 0,7406

El último parámetro validado fue el valor de K para los centroides LBP, donde los re-

sultados se muestran en las tablas 4.10, 4.11 y 4.12. Como se puede apreciar, en este caso se

observa que existe una tendencia a aumentar entre los valores 50 y 100, para luego mantenerse
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estable entre los valores 100 y 200. Esto explica que el valor de K de los centroides LBP no

es muy influyente en el desempeño, por lo cual, se decidió probar con todos ellos para cada

clasificador.

TABLE 4.10. Resumen de validación de K centroides LBP para el clasificador de Razors

Razors

K LBP TPR TNR Promedio TPR y TNR

50 0,5172 0,9797 0,7484
100 0,5295 0,9952 0,7624
200 0,5168 0,9956 0,7562

TABLE 4.11. Resumen de validación de K centroides LBP para el clasificador de Shurikens

Shurikens

K LBP TPR TNR Promedio TPR y TNR

50 0,3337 0,9838 0,6587
100 0,3559 0,9984 0,6771
200 0,3559 0,9983 0,6771

TABLE 4.12. Resumen de validación de K centroides LBP para el clasificador de Guns

Guns

K LBP TPR TNR Promedio TPR y TNR

50 0,6314 0,8722 0,7518
100 0,6289 0,8838 0,7563
200 0,6387 0,8835 0,7611

4.2.2. Análisis del ajuste de parámetros

Cada uno de los parámetros ajustado merece un poco de análisis, ya que cumplen dife-

rentes roles en el desempeño de cada clasificador. Se pudo apreciar que existen parámetros

que no influyen en la clasificación final, mientras que otros son de mucha relevancia en la

misma. Una tabla resumen de los parámetros elegidos en cada caso se presenta en la tabla

4.13.
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TABLE 4.13. Resumen de los parámetros a utilizar para cada clasificador

Clasificadores

Razors Shurikens Guns

N Tree [1000, 2000, 4000] [1000, 2000, 4000] [1000, 2000, 4000]

Sigma 2 6 8

K SIFT [200, 400] [200, 400] [100, 200]

K LBP [50, 100, 200] [50, 100, 200] [50, 100, 200]

A continuación presentamos un análisis detallado de cada uno de ellos:

(i) Valor de n árboles en el Random Forest:

Este parámetro presentó un desempeño similar, independiente del valor utilizado,

por lo cual se podı́a utilizar cualquier valor que se estimara conveniente. No obs-

tante, existe una compensación entre desempeño y tiempo, lo que es necesario con-

siderar al momento de elegir un parámetro adecuado. Los resultados mostraron

que valores superiores a 4000 aumentaban drásticamente el tiempo de ejecución del

Training, por lo cual se decidió utilizar principalmente valores entre 2000 y 4000.

(ii) Valor de σ del filtro Gaussiano:

El valor σ sin duda fue el más relevante, ya que se marcó una clara tendencia al alza

en el desempeño con este valor para cada clasificador. Por ejemplo, el clasificador

Razor tiene claramente como valor óptimo σ = 2, mientras que para los otros

casos fue σ = 6 y σ = 8 respectivamente. Valores diferentes diferenciaban con

gran contraste el desempeño.

Una posible explicación a este comportamiento es que las imágenes de hojas de

afeitar utilizadas son más claras que las de shurikens y pistolas, por lo cual, un

valor σ alto provoca que ésta se confunda con el fondo y se vuelva borrosa e im-

perceptible. Por el contrario, las imágenes de shurikens y pistolas son mucho más

oscuras, lo que provoca que valores bajos de σ no permitan detectar de forma clara

los puntos SIFT que se necesitan (no se logra apreciar el efecto del filtro), mientras
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que de cierto valor en adelante, se logra dicho objetivo. Esto se logra con valores

iguales o mayores a σ = 5.

Se debe tener mucha consideración en este parámetro al momento de agregar un

nuevo clasificador (si se quiere realizar a futuro).

(iii) Valor de K para los centroides de los descriptores SIFT:

Para los clasificadores de Shuriken y Razor, a medida que el valor de este K

aumenta, también lo hacı́a el desempeño del mismo. No obstante, existe un punto

en el cual los valores tienden a mantenerse, por lo cual se demuestra que no es

necesario seguir aumentando el valor del mismo. Una explicación de este hecho es

que tanto las hojas de afeitar como las shurikens son simétricas, por lo cual, sólo

es necesaria una cierta cantidad de puntos (centroides) para describirlas, ya que

después tienden a repetirse, sobre todo considerando el hecho de que los puntos

SIFT son invariantes a la escala y rotación.

Por otro lado, en el caso del clasificador de Guns, el valor óptimo encontrado es

de K = 200. Esto podrı́a explicarse al hecho de que las pistolas no son simétricas,

por lo cual una cantidad muy alta de puntos SIFT implica que el algoritmo pueda

confundirse con los otros objetos (no-pistolas), que tampoco tienen una estructura

definida. Por ende, es necesario utilizar un valor de K preciso para describir las

pistolas de la mejor forma posible.

(iv) Valor de K para los centroides de los descriptores LBP:

Este parámetro no mostró una clara tendencia al alza o a la baja en el desempeño

de los clasificadores, por lo que se decidió utilizar todos los valores posibles. Esto

puede explicarse al hecho de que las áreas de interés para LBP son fijas, tendiendo a

repetirse a valores mayores (similar al caso de los descriptores SIFT). Otros experi-

mentos no mostrados en las tablas mostraron que valores bajo K = 50 presentaban

uan gran baja en el desempeño, lo que refuerza la idea anterior.
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4.3. Análisis de sensibilidad

En esta sección se muestra y realiza una comparación entre el algoritmo desarrollado y

diversas variaciones del mismo, con el fin de justificar cada una de las etapas de la metodologı́a

expuesta. Para esto se utilizó un algoritmo base, el cual sólo posee 2 etapas: extracción de

descriptores SIFT y entrenamiento con Random Forest.

Las variaciones utilizadas en esta sección son las siguientes:

• Algoritmo base (antes descrito)

• Extracción de descriptores, sin utilizar Filtro Gaussiano

• Extracción de descriptores, con filtro mediana

• Extracción de descriptores SIFT solamente

• Extracción de descriptores LBP solamente

• Entrenamiento utilizando SVM, usando un kernel sigmoideal.

• Algoritmo completo (el utilizado en este trabajo)

Los resultados de cada uno de los algoritmos anteriores se muestra en la tabla 4.14.

TABLE 4.14. Resultados de cada experimento del análisis de sensibilidad

Razors Shurikens Guns

Algoritmo TPR TNR TPR TNR TPR TNR

Basico 0,54 1,00 0,00 1,00 0,30 0,76

Sin Filtro 0,72 1,00 0,00 1,00 0,40 0,96

Mediana 0,80 1.00 0,02 1,00 0,48 0,94

Sin LBP 0,86 1,00 0,92 1,00 0,96 0,79

Sin SIFT 0,04 0,97 0,00 0,97 0,02 0,89

SVM 0,74 0,98 0,74 0,98 0,48 0,70

Completo 0,82 1,00 0,92 1,00 0,99 0,86

A simple vista se puede observar que cada experimento presenta un comportamiento par-

ticular. En primer lugar, se observa que el algoritmo con peor desempeño es el que no utiliza

puntos SIFT, ya que no logra un porcentaje de clasificación mayor a 5% en cada objeto, lo cual
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es un resultado extremadamente bajo. Esto lo vuelve infactible de realizar y a la vez, reafirma

la importancia de los puntos SIFT como descriptores en este trabajo.

Los siguientes algoritmos que presentan un desempeño bajo son el algoritmo básico y el

que no utiliza filtro, en los cuales se puede observar que el desempeño para las clases Razor

y Gun es bajo (50%) y para Shuriken es nulo. Ambos no poseen ningún filtro, lo que puede

ser la razón de su desempeño.

Después se observa una mejora al utilizar el filtro de mediana, sobre todo al detectar la

clase Razor. No obstante, para los otros objetos la mejora no es notoria, por lo cual se descartó

como posible filtro.

Luego se encuentra el algoritmo SVM con una mejora notoria de desempeño. Si bien el

alza es justificada, al compararla con el algoritmo que utiliza Random Forest, se observa que

la diferencia no es menor. Además, el desempeño en Guns sigue siendo menor al 50%. Por

estas razones, sumando el hecho de que el tiempo de ejecución de ambos es similar, se prefirió

el uso de Random Forest por sobre SVM.

Finalmente, observamos que entre el algoritmo que no usa LBP y el que usa LBP no

existe una diferencia muy notoria de desempeño, lo que lleva al pensamiento de que tal vez

LBP no es necesario para el desempeño logrado. Sin embargo, en los gráficos a continuación

se explicará la razón del uso de esta feature, sobre todo para pistolas.

A continuación se presenta un análisis más detallado en la detección de cada objeto por

separado, utilizando gráficos de Precision-Recall.

Para el caso de las Razors, en la figura 4.2 se observa un comportamiento relativamente

parejo para cada algoritmo probado, con la excepción del algoritmo que no utiliza puntos

SIFT. Si tomamos como referencia el algoritmo completo (azul) podemos observar que existen

3 algoritmos con desempeño más bajo y 2 con desempeño más alto.

Los que presentan un desempeño más alto que el algoritmo completo son el que utiliza

filtro mediana y el que no utiliza LBP. Observando la tabla 4.14 podemos decir que la diferen-

cia entre el filtro mediana y el Gaussiano es sólo de 2%, lo que es despreciable. Para el caso
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del algoritmo que no utiliza LBP, la diferencia es mayor. No obstante, se prefiere utilizar LBP

en este trabajo. La razón de esto se dirá cuando se estudie el comportamiento del gráfico del

clasificador de Guns.

Lo otro que se puede destacar es que el uso de Random Forest y filtro sı́ es importante

para la detección de este objeto, ya que la diferencia en porcentaje es de un 10% aprox.

FIGURA 4.2. Gráfico de Precision-Recall para los diferentes experimentos menciona-
dos anteriormente, con respecto a la detección de hojas de afeitar.

Para la clase Shuriken, la figura 4.3 muestra un comportamiento más radical que para la

clase Razor, dado que existen 4 algoritmos con un desempeño muy pobre, los cuales com-

parten el hecho de que ninguno de ellos utiliza un filtro Gaussiano. Esto muestra la impor-

tancia que requiere el uso de este filtro para la detección de shurikens, lo cual se descubrió

cuando se realizaron las primeras pruebas en este trabajo. La razón de este comportamiento se
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puede explicar de la siguiente manera: el hecho de suavizar las puntas de las shurikens permite

al SIFT detectar estos puntos, vitales para describir la misma. De no detectar estos puntos,

el algoritmo no es capaz de clasificar shurikens, lo cual se corroboró con los resultados de la

sección anterior.

Por otro lado, los otros algoritmos (sin LBP, SVM y el completo) presentan un resul-

tado razonable, aunque el único que logra un gráfico perfecto es el algoritmo completo. No

obstante, el algoritmo que no utiliza LBP también presenta un buen desempeño, lo que de-

muestra que no es de vital importancia el utilizar esta feature para clasificar shurikens.

FIGURA 4.3. Gráfico de Precision-Recall para los diferentes experimentos menciona-
dos anteriormente, con respecto a la detección de shurikens.
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Finalmente, para el caso del clasificador de Guns, la figura 4.4 muestra un compor-

tamiento en ascenso para cada uno de los algoritmos utilizados, siendo el con mejor de-

sempeño (nuevamente) el algoritmo completo. Los algoritmos con peor desempeño fueron

el sin SIFT y el que utiliza SVM, lo que se podı́a predecir observando la tabla 4.14. El SVM

presenta una mayor dificultad al momento de clasificar pistolas, lo cual no se observó en los

casos anteriores. Esto puede deberse al hecho de que las pistolas son un objeto asimétrico, a

diferencia de los anteriores.

FIGURA 4.4. Gráfico de Precision-Recall para los diferentes experimentos menciona-
dos anteriormente, con respecto a la detección de pistolas.

Posteriormente se pueden ordenar los algoritmos de la siguiente manera según su de-

sempeño: sin filtro, básico, mediana, sin lbp y finalmente (con una mayor diferencia) el com-

pleto. Aquı́ se puede observar la diferencia de utilizar cada uno de los procesos realizados,
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sobre todo el LBP. A diferencia de los otros objetos, LBP resulta ser vital para la detección de

pistolas, de la misma forma que el filtro Gaussiano lo es para shurikens. Esta es la razón por la

cual se utilizó LBP en este trabajo, pese a que presentaba una baja en la detección de Razor,

la cual no se compara a la baja con respecto al clasificador de Gun.

No se decidió realizar algoritmos separados (por ejemplo, que el clasificador de Gun uti-

lizara LBP y los otros no) por el hecho de que se buscaba una metodologı́a lo más homogénea

posible entre los 3 objetos, de otro modo, los scores obtenidos en la sección 4.5.1 se verı́an

influenciados.

4.4. Desempeño por objeto

En este experimento el objetivo fue observar y analizar el desempeño de cada clasificador,

en lo que respecta a la clasificación del objeto que busca. Nuevamente, en esta etapa no se

realiza la etapa de unión de validación de scores explicada en la sección 3.3.2. Las imágenes

utilizadas en este experimento son las del set de testing.

Los resultados se presentarán de 2 formas: en la primera parte, cada clasificador será

interpretado con un gráfico de Precision-Recall, como el explicado en la sección 2.5.2. Dado

que el parámetro más discriminatorio fue el valor de σ del filtro Gaussiano, se utilizará este

parámetro para cada una de las curvas del gráfico. Los otros parámetros se mantienen fijos,

utilizando los descritos en la sección 4.2.2. Al final de esta parte se muestra un gráfico de

Precision-Recall que compara las 3 mejores curvas de cada objeto.

En la segunda parte se muestran 2 tablas: en la primera aparecen los promedios de todos

los clasificadores por objeto (independiente de los parámetros de cada uno) mientras que la se-

gunda tabla muestra los clasificadores con mejor y peor rendimiento. Todos los clasificadores

estudiados en esta sección utilizaron los parámetros de la tabla 4.13.

Todos los experimentos más importantes de esta sección se pueden observar en detalle en

el Anexo B.
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4.4.1. Resultados del desempeño por objeto

4.4.1.1. Gráficos de Precision-Recall

Para el caso del clasificador de Razor, su gráfico de Precision-Recall se muestra en la

figura 4.5 a diferentes valores de σ.

FIGURA 4.5. Gráfico de Precision-Recall para el clasificador de Razor, a diferentes
valores de σ

El gráfico muestra que la mejor curva se encuentra entre la celeste (σ = 1) y la morada

(σ = 2). El primer caso es el que muestra un mejor valor entre precision y recall, ya que con-

tienen el punto más próximo a la esquina superior derecha del gráfico (que como se explicó,

es el punto ideal). La curva morada es la que se mantiene por mucho más tiempo en valor

de precision igual a 1, el cual recién comienza a decaer a un recall aproximado de 0.65. La
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negra se descarta ya que posee un decaimineto bien pronunciado a partir de un valor de 0.7

en recall. Además, el gráfico confirma el hecho de que a niveles altos de σ, este clasificador

decae su rendimiento.

Las 2 mejores curvas presentan un alto porcentaje de precision a medida que recall au-

menta. Esto se debe principalmente al hecho de que existe una cantidad casi nula de FP, es

decir, el algoritmo pocas veces se equivoca en confundir una hoja de afeitar con cualquier otro

objeto. No obstante, la baja a recall alto se debe a que existe una cantidad considerable de

hojas de afeitar que el algoritmo no logra detectar.

Para el clasificador de Shuriken, su gráfico de Precision-Recall se muestra en la figura

4.6, a diferentes valores de σ.

FIGURA 4.6. Gráfico de Precision-Recall para el clasificador de Shuriken, a dife-
rentes valores de σ

68



Este gráfico presenta una clara tendencia al alza a medida que σ aumenta, llegando a tener

una curva perfecta a valor σ = 6 (curva roja), siendo la mejor de los 3 objetos. Esta curva

perfecta se debe a que prácticamente siempre hay una cantidad nula de FP, apoyado con una

alta cantidad de TP. Si se observa el Anexo A, se aprecia que en la mayorı́a de los casos el

valor de precision es 1, independiente de los parámetros del clasificador.

Luego, para el clasificador de Guns, su gráfico de Precision-Recall se muestra en la figura

4.7, a diferentes valores de σ.

FIGURA 4.7. Gráfico de Precision-Recall para el clasificador de Guns, a dife-rentes
valores de σ

Este gráfico tiene un comportamiento similar al clasificador de Shuriken, puesto que a

medida que σ aumenta, la curva es mejor. No obstante, salvo los valores de σ = 7 y σ = 8,

existe una clara tendencia a la baja del precision a bajos valores de recall, donde ya comienza
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a descender a partir del valor 0.1 aprox. Esto se debe a que este clasificador es que presenta

la mayor cantidad de FP de los 3 estudiados, puesto que las pistolas son un objeto más fácil

de confundir con otros, dado que no posee simetrı́a como los anteriores. De todas formas,

a valores σ mayores que 6, el nivel de precision se mantiene alto (sobre 0.8 en las mejores

curvas por un buen margen de recall), debido a la gran cantidad de TP, que es mayor al del

clasificador de Razor.

Finalmente, el gráfico 4.8 muestra una comparación entre las 3 mejores curvas de cada

clasificador, donde claramente se aprecia que el algoritmo se comporta mejor frente a shurikens,

que frente a los otros 2 objetos, siendo el clasificador de Razor el de más bajo desempeño.

FIGURA 4.8. Gráfico de Precision-Recall mostrando las mejores curvas de los 3 clasi-
ficadores de forma simultánea.
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4.4.1.2. Tablas del desempeño en TPR y TNR

La tabla 4.15 muestra los porcentajes promedio de TPR y TNR (como decimal) que se

logró en cada clasificador. Esta tabla sólo considera los resultados de los clasificadores que

utilizan los parámetros descritos en la tabla 4.13.

Como se puede apreciar, en promedio la clasificación de Shuriken es la más óptima para

todos los parámetros utilizados, ya que, como se dedujo de los gráficos de Precision-Recall, la

cantidad de TP y TN es bastante alta en todos los experimentos, donde el promedio para TNR

es casi 1, lo que indica que la precisión para este objeto es muy buena.

TABLE 4.15. Promedio de rendimientos por clasificador

Clasificadores

TPR FNR TNR FPR Rendimiento

Razors 0,7750 0,2250 1,0000 0,0000 0,8875

Shurikens 0,9139 0,0861 0,9989 0,0011 0,9564

Guns 0,9761 0,0239 0,8250 0,1750 0,9006

Por otro lado, se observa que para la clase Razor el promedio de TPR es bastante bajo,

no alcanzando el 80%, pero el promedio de TNR es el 100%. Esto último provoca que el

precision sea alto (como se observa en el gráfico correspondiente) pero baja el promedio de la

diagonal, por lo cual su desempeño es algo más bajo que el de la clase Gun, que presenta lo

contrario al de Razor. Este comportamiento no se puede concluir solamente de los gráficos.

Por último, el clasificador de Guns posee el más alto promedio de TPR, pero un bajo

porcentaje de TNR en comparación a los anteriores (lo que provoca que aumenten los FP),

esto provoca que su diagonal sea similar al de Guns.

Luego, la tabla 4.16 muestra el mejor y peor clasificador, considerando como parámetro

de decisión el promedio entre TPR y TNR del clasificador correspondiente.
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TABLE 4.16. Mejores y peores clasificadores para cada objeto

Mejor clasificador Peor clasificador

TPR TNR Promedio TPR TNR Promedio

Razors 0,8200 1,0000 0,9100 0,2800 0,9800 0,6300

Shurikens 0,9900 1,0000 0,9950 0,0000 1,0000 0,5000

Guns 0,9900 0,8600 0,9250 0,2400 0,7600 0,5000

Es curioso observar la clasificación de Shuriken, el cual presenta el mejor y peor de-

sempeño de los 3, (dependiendo de los parámetros utilizados) lo que indica la importancia

del ajuste de parámetros en el algoritmo desarrollado. Tanto las clases Shuriken como Gun

obtienen un desempeño de casi 99% de TPR, aunque para el caso de este último su porcentaje

de TNR es bajo. Razor no alcanza una detección mayor al 82%, lo que indica que es el objeto

que el algoritmo considera más difı́cil de detectar. Esto es curioso, ya que para un ser humano,

se podrı́a pensar que el objeto más difı́cil es la pistola, debido a su alta variabilidad intraclase.

4.4.2. Análisis del desempeño por objeto

En lo que respecta a cada clasificador particular, el resumen de los resultados es el si-

guiente: para el caso del clasificador de Gun, el mejor clasificador obtuvo un desempeño de

99%, mientras que el caso de Shuriken obtuvo un desempeño de 99% y el de Razor fue de

82%. Tanto la clase Razor como la Shuriken presentaron un promedio de falsos positivos

entre un 0% y un 1%, mientras que en el caso del de Guns fue sustancialmente mayor.

Con los datos anteriores se puede concluir que el algoritmo clasifica con mejor rendimiento

las shurikens y con peor rendimiento las hojas de afeitar. No obstante, hay varios puntos a con-

siderar en la clasificación de cada objeto, los cuales se detallarán a continuación.

(i) Los clasificadores de Razor y Shuriken presentaron un nivel de casi 100% de TNR,

lo que indica que para el algoritmo le resulta más fácil distinguir estos objetos de

cualquier otro. Esto puede explicarse debido a la simetrı́a de ambos objetos, lo cual
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le entrega una mayor información (ya que ésta se encuentra repetida) al momento

de realizar el Bag of Words.

(ii) El clasificador de Gun tiene un porcentaje bajo de TNR en comparación a los otros

clasificadores, lo que indica que el algoritmo confunde varios objetos y cree que son

pistolas. Esto puede explicarse al hecho de que tantos los otros objetos como las pis-

tolas no tienen estructura definida, siendo éstas últimas más difı́ciles de diferenciar

de cualquier otro objeto.

(iii) El clasificador de Razor posee el porcentaje más bajo de TPR, lo que puede deberse

al hecho de que las hojas de afeitar pueden ser ocluı́das más fácilmente en una ima-

gen con varios objetos, ya que su intensidad de gris es más tenue comparándola con

las shurikens y pistolas, que son más oscuras. Además el hecho de ser plana puede

ser otro factor que complica al algoritmo. Esto puede provocar que el algoritmo

en ocasiones no encuentre la hoja de afeitar (sobre todo en casos en donde ésta se

encuentra de lado), realizando una clasificación errónea de la imagen.

(iv) Los clasificadores de Gun y Shuriken presentan los más altos porcentajes de TPR,

sobre todo éste último en el promedio. Esto se puede explicar por la misma razón

anterior, es decir, dado que son imágenes más oscuras, son más reconocibles por el

algoritmo.

Con esto se puede concluir que la clase Shuriken reúne las mejores caracterı́sticas para

que su desempeño sea el más alto, vale decir: su simetrı́a y poca oclusión.

Con los puntos anteriores, no basta con decir que el algoritmo funciona “mejor” con

algunos objetos que con otros, sino que para cada objeto tienen un comportamiento dife-

rente. No obstante, al momento de juntar los 3 clasificadores en uno, los resultados cambian

ligeramente, lo que se observará en la siguiente sección.

4.5. Desempeño general del clasificador

Para la evaluación general del clasificador se buscó maximizar los porcentajes de de-

tección de la matriz de confusión, considerando la etapa de score validation descrita en la
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sección 3.3.1. El objetivo principal es maximizar la diagonal del clasificador, ya que esto

implica que la cantidad de TP y TN es alta (vale decir, muchos objetos han sido clasificados

correctamente), y por ende, la cantidad de FP y FN es baja (pocos errores de clasificación). En

el caso de que resultados tengan promedios similares en su diagonal, se prevalece el clasifi-

cador que tenga una menor cantidad de falsos positivos, lo que implica una mayor precisión en

los clasificadores binarios, ya que en este contexto es preferible que clasifique como peligroso

un objeto que no lo es, a que el algoritmo pase por alto un objeto que si es peligroso. También

se buscó el mejor desempeño en cada clasificador particular, sin sesgarse a sólo un tipo de

objeto y pese a que el rendimiento general podrı́a ser mayor.

4.5.1. Resultados del desempeño general del clasificador

Como métrica de mejor desempeño se tomó el promedio de la diagonal obtenida en la

matriz de confusión, además de considerar los porcentajes más altos de cada clasificador par-

ticular.

Para este experimento se tomaron los mejores parámetros de cada clasificador, descritos

en la tabla 4.13, considerando todas las permutaciones posibles. Para buscar los mejores

parámetros en conjunto (y disminuir en alguna forma la cantidad de experimentos posibles)

se utilizó el set de validación, de los cuales se escogieron los parámetros que obtuvieron una

diagonal mayor al 89%, que luego fueron testeados con el set de testing, mostrando el resultado

final.

Para el parámetro de la cantidad de árboles n del random Forest, se decidió probar con

2000 y 4000, árboles para todos los clasificadores, evitando demasiadas combinaciones. Se

debe considerar que cada experimento demoraba 1 hora en promedio, por lo cual disminuir

la cantidad de experimentos era fundamental. Un resumen de los experimentos realizados

aparece a continuación:

• 3 · 3 · 3 = 27 experimentos variando LBP

• 2 · 2 · 2 = 8 experimentos variando SIFT

• 2 experimentos variando cantidad n de árboles.
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El total de experimentos realizados fue de 27 · 8 · 2 = 432 experimentos con el set de

validación, de los cuales sólo los mejores se probaron con el set de Testing.

Luego de realizar todos los experimentos se obtuvieron los resultados mostrados en las

siguientes tablas: la tabla 4.17 muestra los aciertos de los 5 mejores resultados obtenidos;

la tabla 4.18 y la tabla 4.19 muestran la matriz de confusión final con el mejor rendimiento

logrado para cada una de las 4 clases: (Razor, Shuriken, Gun y Others) y los parámetros

del experimento con mejor promedio respectivamente.

TABLE 4.17. Promedios de las 5 mejores clasificaciones

BEST Best 2 Best 3 Best 4 Best 5

Razor 0,8400 0,7900 0,7800 0,8000 0,8300

Shuriken 0,9200 0,9400 0,9100 0,9700 0,9600

Gun 0,9700 0,9500 0,9800 0,8900 0,9000

Otros 0,8700 0,9000 0,9000 0,9100 0,8800

Promedio 0,9000 0,8950 0,8925 0,8925 0,8925

TABLE 4.18. Matriz de confusión para el mejor clasificador

Razors Shurikens Guns NoClass

Razors 84 0 0 16

Shurikens 0 92 0 8

Guns 0 0 97 3

NoClass 0 0 52 348

TABLE 4.19. Parámetros del mejor clasificador general.

Razor Shuriken Gun

N Tree 2000 4000 2000

Sigma 2 6 8

K SIFT 400 200 100

K LBP 100 100 200
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Como se aprecia en la tabla 4.17, el mejor clasificador obtuvo un rendimiento en la dia-

gonal del 90%, en donde para cada clasificador el resultado fue el siguiente, luego de realizar

el procedimiento de Score Validation:

• Razor: TP = 84% TN = 100%

• Shuriken: TP = 92% TN = 100%

• Gun: TP = 97% TN = 87%

Estos resultados muestran coherencia con los obtenidos en cada clasificador particular, ya

que si se observa el anexo A, los parámetros utilizados coinciden con los clasificadores que

tuvieron un desempeño mayor al 89% en el promedio.

Por último, se observó que el parámetro de puntos SIFT era determinante al momento

de unir los 3 clasificadores, ya que influı́a de forma considerable cuántas imágenes entraban

en conflicto, y por ende, el desempeño final. Los puntos SIFT que obtuvieron un mejor de-

sempeño se muestran en la tabla 4.20.

TABLE 4.20. Tabla con el mejor parámetro de K puntos SIFT tras la unión de clasificadores

Razor Shuriken Gun

K SIFT 400 200 100

4.5.2. Análisis del desempeño general del clasificador

Los resultados obtenidos considerando la etapa de Score Validation mostraron una dife-

rencia con respecto al uso de cada clasificador por separado. Como primera conclusión, se

descubrió que existe otro parámetro que es influenciado por los parámetros de cada clasifi-

cador, el cual es el nivel de “confianza” que cada clasificador tiene con respecto al objeto que

busca, o en otras palabras, el promedio de hojas del árbol que clasifican al objeto. Diferentes

configuraciones aumentan o disminuyen el nivel de confianza por objeto, lo que causa que

en los casos en que hay conflicto (vale decir, que una misma imagen sea clasificada como 2

objetos a la vez) la decisión final sea diferente.
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Otra conclusión importante es que sólo ocurrieron 2 tipos de conflicto: la clase Gun con

la clase Shuriken y la clase Gun con la clase Razor. Nunca se registró un conflicto entre

las shurikens y hojas de afeitar, o que un objeto fuera clasificado como los 3 a la vez. Esto

puede deberse al hecho de que las pistolas poseen una estructura más compleja que los otros

2 objetos, que son simétricos. Para el algoritmo es más fácil confundirse cuando uno de los

objetos es más complicado de describir (como en este caso la pistola). Esto mismo es la causa,

como ya se explicó, de que las pistolas tuvieran una mayor cantidad de FP, puesto que pueden

confundirse más fácilmente con los no-objetos.

TABLE 4.21. Desempeño de cada algoritmo por clase, luego de la etapa de Score Validaton

Gun Shuriken Razor Other Total Ranking

Basico 54.0 0.0 30.0 64.0 37.0 7

Sin filtro 72.0 0.0 40.0 94.0 51.5 6

Mediana 80.0 2.0 48.0 91.0 55.3 5

Sin LBP 86.0 92.0 96.0 68.5 85.6 3

Sin SIFT 4.0 0.0 2.0 74.5 20.1 8

SVM 74.0 74.0 48.0 49.0 61.2 4

XASR+ 91.0 99.0 71.0 88.0 87.5 2

Completo 84.0 92.0 97.0 87.0 90.0 1

Por otro lado, el desarrollo de esta metodologı́a muestra que al agregar una forma más

compacta de describir las imágenes (por medio del modelo BoW) sı́ presenta un alza en el

desempeño total de clasificación. Esto se puede observar en la tabla 4.21, que muestra los

resultados de la detección de cada una de las clases (luego de la etapa de Score Validation)

para cada algoritmo descrito en la sección 4.3.

En este análisis se agregaron los resultados del algoritmo XASR+ (Mery, Svec, and Arias,

2015), testeado con la misma base de datos y las mismas condiciones que los algoritmos

anteriores. Se puede apreciar que el algoritmo desarrollado es el que posee el mejor ranking,

superando incluso al algoritmo XASR+ que ya ha sido utilizado en radiografı́as de equipajes.

La tabla 4.22 muestra los precision y recall de la tabla anterior.
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TABLE 4.22. Precision y Recall de cada algoritmo, luego de la etapa de Score Validation

Gun Shuriken Razor Total Ranking

Prec Rec Prec Rec Prec Rec

Basico 0,80 0,30 1,00 0 1,00 0,54 37,0 7

Sin filtro 0,96 0,40 1,00 0 1,00 0,72 51,5 6

Mediana 0,94 0,48 1,00 0,02 1,00 0,80 55,3 5

Sin LBP 0,83 0,96 1,00 0,92 1,00 0,86 85,6 3

Sin SIFT 0,90 0,02 0,97 0 0,97 0,04 20,1 8

SVM 0,77 0,48 0,98 0,74 0,98 0,74 61,2 4

XASR 0,90 0,87 0,74 1,00 0,64 0,97 88,5 2

Completo 0,88 0,99 1,00 0,92 1,00 0,82 90,0 1
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El aporte de esta investigación es un avance en el estudio de la detección de objetos

en imágenes de rayos X. Los resultados muestran que la metodologı́a utilizada obtiene un

resultado general del 90% en la diagonal de la matriz de confusión, lo cual es aceptable en el

estado del arte, ya que trabajos recientes que también utilizan BoW en equipajes han logrado

un 97% de TPR en pistolas y 89% en botellas (Flitton et al., 2015). También, dentro de una

comparación de diferentes algoritmos que utilizan la misma base de datos, esta propuesta se

ubicó en el 5to lugar de 10 propuestas (Mery et al., 2016), estando en primer lugar variaciones

de Deep Learning (Flitton et al., 2015) y siendo superado por una corta distancia por Sparse

KNN (Mery, Svec, and Arias, 2015).

En lo que respecta al desempeño de cada clasificador, se observa que el objeto que pre-

senta un mejor rendimiento general fueron las shurikens, debido principalmente a su mor-

fologı́a simétrica. Por otro lado, el objeto que presenta una menor cantidad de TP fueron las

hojas de afeitar. Las razones de esto son 2 principalmente: debido a su tamaño es muy fácil

que el objeto pueda estar ocluı́do sobre otro objeto en la imagen de test, lo que otorga una

dificultad adicional a la clasificación, sobre todo a la obtención de descriptores SIFT. En lo

que respecta a los falsos positivos, se observó una clara diferencia entre las pistolas y los otros

objetos, lo que se concluye que se debe a la simetrı́a de objetos: dado que los otros 2 objetos

son simétricos, su clasificación es mas sencilla si se compara con la de las pistolas. Esto no

puede corroborarse hasta tener una base de datos con otro objeto no simétrico con el cual se

pueda comparar.

En los resultados finales se buscaron los parámetros que, además de maximizar la dia-

gonal, mantuviera un promedio particular alto para cada clasificador, de modo de que el algo-

ritmo completo mantuviera una homogeneidad en la detección de cada objeto.

Cada fase del algoritmo desarrollado puede separarse en varios procesos, en donde cada

una posee su propia relevancia para obtener el resultado esperado, aportando de una u otra

manera al resultado final. Dado que las etapas de Training y Testing son relativamente simi-

lares, se enfocarán las conclusiones en cada una de las fases nombradas a continuación.
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• Pre-procesamiento de imágenes:

Sin duda esta etapa corresponde a una de las más relevantes para el desempeño

final del algoritmo, dado que permite una detección más eficiente de los puntos

SIFT necesarios para representar cada imagen.

Se debe destacar la relevancia del valor del σ en el filtro Gaussiano. Como se

apreció anteriormente, este valor es muy importante para lograr un desempeño

aceptable para cada objeto, además de ser un parámetro determinante al momento

de la evaluación de resultados. Se debe considerar que para cada clasificador (y por

ende, cada objeto), el valor de σ es diferente. Por ejemplo, para el caso de los clasi-

ficadores de Shuriken y Guns, valores de σ inferiores a 4 lograban un desempeño

muy bajo, incluso llegando a casos en que el algoritmo no era capaz de detectar

ninguna shuriken. Por otro lado, para el caso del clasificador de Razor, valores de

sigma mayores a 3 disminuı́an considerablemente el desempeño de éste gradual-

mente. Este factor se debe tener en cuenta al momento de agregar un nuevo objeto

al clasificador, considerando un estudio de ajuste de parámetros antes de probarlo

en un ambiente más real.

• Extracción de puntos SIFT y creación de sus K representantes:

Sin duda este es el núcleo principal del modelo Bag of Words que se crea poste-

riormente. La caracterı́stica de ser invariantes a la rotación y a la ubicación es un

punto clave, dado que permite detectar objetos independiente de la forma en que se

encuentren (ya sea rotados, de lado, etc.)

El ajuste de parámetros mostró que la cantidad K de puntos SIFT utilizados no

posee gran relevancia en el desempeño particular de cada clasificador. No obstante,

al momento del desempeño general, obtiene una relevancia más notoria, ya que

influye directamente en el grado de certeza de cada clasificador.

Por otro lado, se observó una leve alza de desempeño en la detección a medida que

el valor de K aumentaba. No obstante, cuanto mayor sea la cantidad de puntos

SIFT utilizados, el tiempo de ejecución del algoritmo aumentaba.
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Los experimentos mostraron que el tiempo promedio de la ejecución del K-MEANS

era de 20 minutos en el Training, si se utilizaba el pc más potente de los 2 usados

en este trabajo. Para elegir los valores de K adecuados se consideró en qué punto

el desempeño del algoritmo se mantenı́a. Debido a esto, se utilizaron valores no

mayores a K = 400, ya que a partir de ese punto el desempeño se mantenı́a.

• Extracción de descriptores LBP y creación de sus K representantes:

Pese a que la cantidadK de representantes LBP no posee la misma importancia que

los casos anteriores, si se debe destacar que no bastan los puntos SIFT para tener

un descriptor potente, sobre todo para detectar pistolas. Este descriptor permite

obtener la textura del objeto, dato relevante para su representación.

Experimentos del análisis de sensibilidad mostraron que existı́a una diferencia entre

utilizar o no este descriptor, donde el primer caso muestra un leve mejor desempeño

que el segundo. No obstante, la cantidad de K representantes es independiente del

desempeño, ya que como muestran los resultados, no existe una notoria tendencia

entre diferentes valores de LBP.

• Entrenamiento con Random Forest:

Sin duda el entrenamiento es el core del algoritmo. Como se dijo anteriormente,

valores de 2000 y 4000 fueron utilizados, dado que valores mayores aumentaban

considerablemente el tiempo de ejecución del algoritmo, sin mejorar el porcentaje

de desempeño.

Respecto al desempeño general del algoritmo, éste fue de un 90%, considerando los 4

objetos ya mencionados en un solo clasificador. Hay que considerar que, dependiendo de los

parámetros utilizados, la tendencia era hacia uno u otro objeto, por ejemplo, si la cantidad

de puntos SIFT en una pistola aumentaba con respecto a los de una hoja de afeitar, entonces

una mayor cantidad de hojas de afeitar eran confundidas con pistolas, o en otras palabras, el
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clasificador de Guns tenı́a más certeza de que la imagen es una pistola que el de Razor. Estos

cambios no seguı́an una tendencia definida.

Este comportamiento nos da la conclusión de que cada clasificador depende indirecta-

mente de los otros, aumentando o disminuyendo su grado de certeza con cada objeto. Se debe

tener esto en cuenta, sobre todo si se agrega un nuevo objeto al algoritmo.

Una de las primeras conclusiones generales que se pueden obtener es que el uso del mo-

delo Bag of Words utilizando descriptores SIFT y LBP es adecuado, ya que el rendimiento

logrado es alto. Además, el algoritmo es eficiente, ya que los tiempos de ejecución, sobre todo

en el Testing (que es el caso más importante), es bajo por cada imagen. También es versátil,

ya que su implementación permite agregar nuevos clasificadores sin tener que modificar la

estructura completa del código.

En lo que respecta a los descriptores utilizados, se puede concluir que éstos permiten

representar de una forma adecuada la imagen, entregando la información suficiente para lograr

una clasificación satisfactoria. Esto lleva a inferir que, para el caso de imágenes de rayos X,

no es necesario obtener una mayor cantidad de información para problemas de esta naturaleza.

Sobre el modelo Bag of Words, éste muestra un alto grado de desempeño, por lo cual se

puede concluir que no toda la información obtenida de las imágenes es relevante para obtener

una clasificación decente, ya que hay mucha información repetida que puede empeorar o con-

fundir al algoritmo. Sobre este mismo punto, el modelo permite disminuir la cantidad de

features utilizadas, lo que disminuye el tiempo en que se demora en procesar cada imagen.

Una de las ventajas de usar este modelo es que el tiempo de ejecución es considerablemente

menor al caso de utilizar toda la información (puntos SIFT y LBP) que la imagen entrega.

El algoritmo Random Forest de clasificación utilizado mostró un desempeño importante

y eficiente, por lo cual se concluye que este método trabaja bien en imágenes de rayos X

de este estilo, no necesitando el uso de otro clasificador anexo o complementario. Como

aporte a este punto, se probó el algoritmo SVM como otro clasificador, pero éste obtuvo un

desempeño mediocre (como se observa en el análisis de sensibilidad) ya que prácticamente

todas las imágenes llegan a ser clasificadas como no-objeto.
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La limitación principal de este trabajo es el tipo de imágenes que necesita para ser uti-

lizado, ya que sólo se dedica a clasificar objetos, y no a detectar la posición donde se encuentra

el mismo, lo que serı́a más cercano a un caso real.

Hay que considerar que los resultados obtenidos podrı́an tener mejoras si se utiliza un

sistema automático de calibración de parámetros o una métrica de unión de clasificadores más

grande que sólo utilizar el porcentaje de puntuación del Random Forest. No obstante, se debe

considerar el hecho de que los clasificadores interactúan entre sı́, por lo cual el diseño de un

sistema de calibración simple puede llegar a ser complejo.

5.1. Trabajos futuros

Con este trabajo se pretende formar un algoritmo que sirva de base sólida para desarrollar

un detector completo de objetos peligrosos en radiografı́as. Los resultados de esta metodologı́a

son aceptables en el contexto estudiado, además de que es posible llevar esta metodologı́a a la

práctica en un software comercial. No obstante, como se mencionó anteriormente, este algo-

ritmo sólo trabaja con la clasificación de objetos que ya han sido encontrados, sin considerar

la detección de los mismos. En un caso real, por ejemplo en un aeropuerto, los equipajes

vienen con una cantidad significativa de objetos dentro de la misma, los cuales muchas veces

se confunden o mimetizan, incluso para el ojo humano, como se muestra en la radiografı́a de

un equipaje mostrado en la figura 5.1.

Considerando lo anterior, se proponen 3 trabajos futuros a partir de esta tesis. El primero

consiste en mejorar aún más el rendimiento del algoritmo desarrollado, esperando llegar a

un rendimiento mayor al alcanzado (idealmente un 99%). El segundo trabajo pro-puesto es

utilizar este algoritmo con una base de datos más grande, o agregar un nuevo objeto a detectar.

Esto es posible ya que su construcción y estructura permite de forma fácil agregar un nuevo

clasificador y compararlo con los estudiados.

El tercer trabajo, y más importante, es considerar el desarrollo de un algoritmo de de-

tección de objetos, complementario al desarrollado en esta tesis. Este trabajo futuro podrı́a

utilizar el algoritmo desarrollado en esta tesis como segunda etapa, de tal forma de que, en
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primera instancia, se detecten los posibles objetos dentro de una imagen como la anterior,

para posteriormente clasificarlos como peligroso o no. De esta forma, el software final serı́a

un programa capaz de trabajar en un ambiente más real.

FIGURA 5.1. Radiografı́a de una mochila que contiene múltiples objetos.
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ANEXO A. TABLAS DE AJUSTE DE PARÁMETROS POR CLASIFICADOR

En esta sección se muestran las tablas con los experimentos particulares para los 3 clasifi-

cadores entrenados, buscando el ajuste de parámetros de cada uno. Estos experimentos fueron

realizados sin el proceso de validación de Scores y utilizando el set de datos de Validación.

Las primeras 4 columnas muestran los valores de σ, K de SIFT, K de LBP y cantidad

de árboles utilizados. Las siguientes 6 columnas muestran la cantidad de TP, TN, FP y FN

obtenidos (los primeros en porcentajes). La siguiente columna muestra el promedio en por-

centaje de TP y TN. La última muestra los Precision y Recall para cada experimento.

Tabla para Razors
TABLE A.1. Tabla de rendimiento para el clasificador de Razors

σ Tree SIFT LBP TPR TNR TP TN FP FN Rendimiento Recall Precision

0 2000 100 50 0,42 1,00 42 600 0 58 0,710 0,42 1,00
100 0,44 1,00 44 600 0 56 0,720 0,44 1,00
200 0,40 1,00 40 600 0 60 0,700 0,40 1,00

200 50 0,44 1,00 44 600 0 56 0,720 0,44 1,00
100 0,46 1,00 46 600 0 54 0,730 0,46 1,00
200 0,48 1,00 48 600 0 52 0,740 0,48 1,00

400 50 0,62 0,99 62 594 6 38 0,805 0,62 0,91
100 0,56 0,99 56 594 6 44 0,775 0,56 0,90
200 0,58 1,00 58 600 0 42 0,790 0,58 1,00

1 2000 100 50 0,52 1,00 52 600 0 48 0,760 0,52 1,00
100 0,64 0,99 64 594 6 36 0,815 0,64 0,91
200 0,46 1,00 46 600 0 54 0,730 0,46 1,00

200 50 0,66 0,99 66 594 6 34 0,825 0,66 0,92
100 0,74 1,00 74 600 0 26 0,870 0,74 1,00
200 0,72 1,00 72 600 0 28 0,860 0,72 1,00

400 50 0,80 0,99 80 594 6 20 0,895 0,80 0,93
100 0,84 1,00 84 600 0 16 0,920 0,84 1,00
200 0,80 1,00 80 600 0 20 0,900 0,80 1,00
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Tabla para Razors (continuación)
TABLE A.2. Tabla de rendimiento para el clasificador de Razors (continuación)

σ Tree SIFT LBP TPR TNR TP TN FP FN Rendimiento Recall Precision

2 2000 100 50 0,72 0,99 72 594 6 28 0,855 0,72 0,92
100 0,60 0,99 60 594 6 40 0,795 0,60 0,91
200 0,66 0,99 66 594 6 34 0,825 0,66 0,92

200 50 0,80 0,99 80 594 6 20 0,895 0,80 0,93
100 0,78 0,99 78 594 6 22 0,885 0,78 0,93
200 0,80 0,99 80 594 6 20 0,895 0,80 0,93

400 50 0,80 0,99 80 594 6 20 0,895 0,80 0,93
100 0,84 0,98 84 588 12 16 0,910 0,84 0,88
200 0,86 0,99 86 594 6 14 0,925 0,86 0,93

3 2000 100 50 0,46 0,98 46 588 12 54 0,720 0,46 0,79
100 0,54 0,99 54 594 6 46 0,765 0,54 0,90
200 0,36 0,99 36 594 6 64 0,675 0,36 0,86

200 50 0,70 1,00 70 600 0 30 0,850 0,70 1,00
100 0,74 1,00 74 600 0 26 0,870 0,74 1,00
200 0,66 1,00 66 600 0 34 0,830 0,66 1,00

400 50 0,80 1,00 80 600 0 20 0,900 0,80 1,00
100 0,82 1,00 82 600 0 18 0,910 0,82 1,00
200 0,82 0,99 82 594 6 18 0,905 0,82 0,93

4 2000 100 50 0,32 0,98 32 588 12 68 0,650 0,32 0,73
100 0,38 0,99 38 594 6 62 0,685 0,38 0,86
200 0,36 1,00 36 600 0 64 0,680 0,36 1,00

200 50 0,42 0,99 42 594 6 58 0,705 0,42 0,88
100 0,42 1,00 42 600 0 58 0,710 0,42 1,00
200 0,44 1,00 44 600 0 56 0,720 0,44 1,00

400 50 0,38 1,00 38 600 0 62 0,690 0,38 1,00
100 0,56 0,99 56 594 6 44 0,775 0,56 0,90
200 0,44 0,99 44 594 6 56 0,715 0,44 0,88

5 2000 100 50 0,32 1,00 32 600 0 68 0,660 0,32 1,00
100 0,32 0,98 32 588 12 68 0,650 0,32 0,73
200 0,22 0,99 22 594 6 78 0,605 0,22 0,79

200 50 0,42 1,00 42 600 0 58 0,710 0,42 1,00
100 0,46 1,00 46 600 0 54 0,730 0,46 1,00
200 0,40 1,00 40 600 0 60 0,700 0,40 1,00

400 50 0,22 1,00 22 600 0 78 0,610 0,22 1,00
100 0,34 1,00 34 600 0 66 0,670 0,34 1,00
200 0,38 1,00 38 600 0 62 0,690 0,38 1,00
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Tabla para Razors (continuación)
TABLE A.3. Tabla de rendimiento para el clasificador de Razors (continuación)

σ Tree SIFT LBP TPR TNR TP TN FP FN Rendimiento Recall Precision

6 2000 100 50 0,36 1,00 36 600 0 64 0,680 0,36 1,00
100 0,28 0,99 28 594 6 72 0,635 0,28 0,82
200 0,24 0,99 24 594 6 76 0,615 0,24 0,80

200 50 0,46 1,00 46 600 0 54 0,730 0,46 1,00
100 0,36 1,00 36 600 0 64 0,680 0,36 1,00
200 0,36 1,00 36 600 0 64 0,680 0,36 1,00

400 50 0,36 1,00 36 600 0 64 0,680 0,36 1,00
100 0,44 1,00 44 600 0 56 0,720 0,44 1,00
200 0,30 1,00 30 600 0 70 0,650 0,30 1,00

7 2000 100 50 0,40 0,99 40 594 6 60 0,695 0,40 0,87
100 0,34 0,99 34 594 6 66 0,665 0,34 0,85
200 0,40 1,00 40 600 0 60 0,700 0,40 1,00

200 50 0,46 0,99 46 594 6 54 0,725 0,46 0,88
100 0,42 1,00 42 600 0 58 0,710 0,42 1,00
200 0,44 0,99 44 594 6 56 0,715 0,44 0,88

400 50 0,32 0,99 32 594 6 68 0,655 0,32 0,84
100 0,36 0,99 36 594 6 64 0,675 0,36 0,86
200 0,40 0,99 40 594 6 60 0,695 0,40 0,87

8 2000 100 50 0,36 0,98 36 588 12 64 0,670 0,36 0,75
100 0,40 0,99 40 594 6 60 0,695 0,40 0,87
200 0,38 0,99 38 594 6 62 0,685 0,38 0,86

200 50 0,36 1,00 36 600 0 64 0,680 0,36 1,00
100 0,50 0,99 50 594 6 50 0,745 0,50 0,89
200 0,44 1,00 44 600 0 56 0,720 0,44 1,00

400 50 0,38 1,00 38 600 0 62 0,690 0,38 1,00
100 0,30 1,00 30 600 0 70 0,650 0,30 1,00
200 0,48 1,00 48 600 0 52 0,740 0,48 1,00
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Tabla para Shurikens
TABLE A.4. Tabla de rendimiento para el clasificador de Shurikens

σ Tree SIFT LBP TPR TNR TP TN FP FN Rendimiento Recall Precision

0 2000 100 50 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00
100 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00
200 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00

200 50 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00
100 0,00 0,99 0 594 6 100 0,495 0,00 1,00
200 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00

400 50 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00
100 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00
200 0,00 0,99 0 594 6 100 0,495 0,00 1,00

1 2000 100 50 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00
100 0,00 0,99 0 594 6 100 0,495 0,00 1,00
200 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00

200 50 0,02 1,00 2 600 0 98 0,510 0,02 1,00
100 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00
200 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00

400 50 0,00 0,99 0 594 6 100 0,495 0,00 1,00
100 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00
200 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00

2 2000 100 50 0,00 1,00 0 600 0 100 0,500 0,00 1,00
100 0,00 0,99 0 594 6 100 0,495 0,00 1,00
200 0,00 0,99 0 594 6 100 0,495 0,00 1,00

200 50 0,08 0,99 8 594 6 92 0,535 0,08 0,57
100 0,06 0,99 6 594 6 94 0,525 0,06 0,50
200 0,12 1,00 12 600 0 88 0,560 0,12 1,00

400 50 0,10 1,00 10 600 0 90 0,550 0,10 1,00
100 0,04 1,00 4 600 0 96 0,520 0,04 1,00
200 0,08 1,00 8 600 0 92 0,540 0,08 1,00

3 2000 100 50 0,04 0,99 4 594 6 96 0,515 0,04 0,40
100 0,12 1,00 12 600 0 88 0,560 0,12 1,00
200 0,04 1,00 4 600 0 96 0,520 0,04 1,00

200 50 0,18 1,00 18 600 0 82 0,590 0,18 1,00
100 0,20 0,99 20 594 6 80 0,595 0,20 0,77
200 0,32 1,00 32 600 0 68 0,660 0,32 1,00

400 50 0,20 1,00 20 600 0 80 0,600 0,20 1,00
100 0,14 1,00 14 600 0 86 0,570 0,14 1,00
200 0,30 1,00 30 600 0 70 0,650 0,30 1,00

4 2000 100 50 0,54 1,00 54 600 0 46 0,770 0,54 1,00
100 0,52 1,00 52 600 0 48 0,760 0,52 1,00
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Tabla para Shurikens (continuación)
TABLE A.5. Tabla de rendimiento para el clasificador de Shurikens (continuación)

σ Tree SIFT LBP TPR TNR TP TN FP FN Rendimiento Recall Precision

200 0,38 1,00 38 600 0 62 0,690 0,38 1,00
200 50 0,54 1,00 54 600 0 46 0,770 0,54 1,00

100 0,6 1,00 60 600 0 40 0,800 0,6 1,00
200 0,76 1,00 76 600 0 24 0,880 0,76 1,00

400 50 0,58 1,00 58 600 0 42 0,790 0,58 1,00
100 0,38 1,00 38 600 0 62 0,690 0,38 1,00
200 0,48 1,00 48 600 0 52 0,740 0,48 1,00

5 2000 100 50 0,70 1,00 70 600 0 30 0,850 0,70 1,00
100 0,86 1,00 86 600 0 14 0,930 0,86 1,00
200 0,72 1,00 72 600 0 28 0,860 0,72 1,00

200 50 0,88 1,00 88 600 0 12 0,940 0,88 1,00
100 0,92 1,00 92 600 0 8 0,960 0,92 1,00
200 0,78 1,00 78 600 0 22 0,890 0,78 1,00

400 50 0,74 1,00 74 600 0 26 0,870 0,74 1,00
100 0,60 1,00 60 600 0 40 0,800 0,60 1,00
200 0,68 1,00 68 600 0 32 0,840 0,68 1,00

6 2000 100 50 0,94 1,00 94 600 0 6 0,970 0,94 1,00
100 0,88 1,00 88 600 0 12 0,940 0,88 1,00
200 0,88 1,00 88 600 0 12 0,940 0,88 1,00

200 50 0,92 1,00 92 600 0 8 0,960 0,92 1,00
100 0,98 1,00 98 600 0 2 0,990 0,98 1,00
200 1,00 1,00 100 600 0 0 1,000 1,00 1,00

400 50 0,94 0,99 94 594 6 6 0,965 0,94 0,94
100 0,90 1,00 90 600 0 10 0,950 0,90 1,00
200 0,92 1,00 92 600 0 8 0,960 0,92 1,00

7 2000 100 50 0,92 1,00 92 600 0 8 0,960 0,92 1,00
100 0,82 1,00 82 600 0 18 0,910 0,82 1,00
200 0,88 1,00 88 600 0 12 0,940 0,88 1,00

200 50 0,94 1,00 94 600 0 6 0,970 0,94 1,00
100 1,00 0,99 100 594 6 0 0,995 1,00 0,94
200 0,96 1,00 96 600 0 4 0,980 0,96 1,00

400 50 0,92 1,00 92 600 0 8 0,960 0,92 1,00
100 0,92 1,00 92 600 0 8 0,960 0,92 1,00
200 0,78 1,00 78 600 0 22 0,890 0,78 1,00

8 2000 100 50 0,92 1,00 92 600 0 8 0,960 0,92 1,00
100 0,84 1,00 84 600 0 16 0,920 0,84 1,00
200 0,88 1,00 88 600 0 12 0,940 0,88 1,00

200 50 0,88 1,00 88 600 0 12 0,940 0,88 1,00
100 0,88 1,00 88 600 0 12 0,940 0,88 1,00
200 0,92 1,00 92 600 0 8 0,960 0,92 1,00

400 50 0,82 1,00 82 600 0 18 0,910 0,82 1,00
100 0,92 1,00 92 600 0 8 0,960 0,92 1,00
200 0,86 1,00 86 600 0 14 0,930 0,86 1,00
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Tabla para Guns
TABLE A.6. Tabla de rendimiento para el clasificador de Guns

σ Tree SIFT LBP TPR TNR TP TN FP FN Rendimiento Recall Precision

0 2000 100 50 0,42 0,95 42 570 30 58 0,685 0,42 0,58
100 0,34 0,95 34 570 30 66 0,645 0,34 0,53
200 0,42 0,95 42 570 30 58 0,685 0,42 0,58

200 50 0,28 0,96 28 576 24 72 0,620 0,28 0,54
100 0,24 0,96 24 576 24 76 0,600 0,24 0,50
200 0,28 0,96 28 576 24 72 0,620 0,28 0,54

400 50 0,18 0,96 18 576 24 82 0,570 0,18 0,43
100 0,14 0,96 14 576 24 86 0,550 0,14 0,37
200 0,18 0,95 18 570 30 82 0,565 0,18 0,38

1 2000 100 50 0,44 0,92 44 552 48 56 0,680 0,44 0,48
100 0,44 0,92 44 552 48 56 0,680 0,44 0,48
200 0,46 0,91 46 546 54 54 0,685 0,46 0,46

200 50 0,26 0,94 26 564 36 74 0,600 0,26 0,42
100 0,30 0,94 30 564 36 70 0,620 0,30 0,45
200 0,34 0,93 34 558 42 66 0,635 0,34 0,45

400 50 0,14 0,94 14 564 36 86 0,540 0,14 0,28
100 0,16 0,92 16 552 48 84 0,540 0,16 0,25
200 0,20 0,92 20 552 48 80 0,560 0,20 0,29

2 2000 100 50 0,44 0,95 44 570 30 56 0,695 0,44 0,59
100 0,66 0,94 66 564 36 34 0,800 0,66 0,65
200 0,56 0,92 56 552 48 44 0,740 0,56 0,54

200 50 0,28 0,94 28 564 36 72 0,610 0,28 0,44
100 0,46 0,95 46 570 30 54 0,705 0,46 0,61
200 0,54 0,93 54 558 42 46 0,735 0,54 0,56

400 50 0,46 0,92 46 552 48 54 0,690 0,46 0,49
100 0,38 0,93 38 558 42 62 0,655 0,38 0,48
200 0,32 0,92 32 552 48 68 0,620 0,32 0,40

3 2000 100 50 0,82 0,90 82 540 60 18 0,860 0,82 0,58
100 0,86 0,90 86 540 60 14 0,880 0,86 0,59
200 0,90 0,86 90 516 84 10 0,880 0,90 0,52

200 50 0,84 0,82 84 492 108 16 0,830 0,84 0,44
100 0,80 0,87 80 522 78 20 0,835 0,80 0,51
200 0,82 0,86 82 516 84 18 0,840 0,82 0,49

400 50 0,70 0,90 70 540 60 30 0,800 0,70 0,54
100 0,72 0,87 72 522 78 28 0,795 0,72 0,48
200 0,72 0,87 72 522 78 28 0,795 0,72 0,48

4 2000 100 50 0,88 0,81 88 486 114 12 0,845 0,88 0,44
100 0,92 0,79 92 474 126 8 0,855 0,92 0,42
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Tabla para Guns (continuación)
TABLE A.7. Tabla de rendimiento para el clasificador de Guns (continuación)

σ Tree SIFT LBP TPR TNR TP TN FP FN Rendimiento Recall Precision

200 0,88 0,81 88 486 114 12 0,845 0,88 0,44
200 50 0,82 0,84 82 504 96 18 0,830 0,82 0,46

100 0,82 0,77 82 462 138 18 0,795 0,82 0,37
200 0,88 0,85 88 510 90 12 0,865 0,88 0,49

400 50 0,80 0,85 80 510 90 20 0,825 0,80 0,47
100 0,82 0,85 82 510 90 18 0,835 0,82 0,48
200 0,86 0,86 86 516 84 14 0,860 0,86 0,51

5 2000 100 50 0,92 0,82 92 492 108 8 0,870 0,92 0,46
100 0,98 0,85 98 510 90 2 0,915 0,98 0,52
200 0,96 0,81 96 486 114 4 0,885 0,96 0,46

200 50 0,84 0,83 84 498 102 16 0,835 0,84 0,45
100 0,86 0,86 86 516 84 14 0,860 0,86 0,51
200 0,82 0,88 82 528 72 18 0,850 0,82 0,53

400 50 0,74 0,85 74 510 90 26 0,795 0,74 0,45
100 0,76 0,89 76 534 66 24 0,825 0,76 0,54
200 0,80 0,88 80 528 72 20 0,840 0,80 0,53

6 2000 100 50 0,92 0,82 92 492 108 8 0,870 0,92 0,46
100 1,00 0,82 100 492 108 0 0,910 1,00 0,48
200 0,94 0,83 94 498 102 6 0,885 0,94 0,48

200 50 0,84 0,87 84 522 78 16 0,855 0,84 0,52
100 0,94 0,84 94 504 96 6 0,890 0,94 0,49
200 0,92 0,85 92 510 90 8 0,885 0,92 0,51

400 50 0,86 0,89 86 534 66 14 0,875 0,86 0,57
100 0,88 0,86 88 516 84 12 0,870 0,88 0,51
200 0,88 0,89 88 534 66 12 0,885 0,88 0,57

7 2000 100 50 1,00 0,83 100 498 102 0 0,915 1,00 0,50
100 0,98 0,82 98 492 108 2 0,900 0,98 0,48
200 0,96 0,85 96 510 90 4 0,905 0,96 0,52

200 50 0,88 0,87 88 522 78 12 0,875 0,88 0,53
100 0,92 0,88 92 528 72 8 0,900 0,92 0,56
200 0,96 0,83 96 498 102 4 0,895 0,96 0,48

400 50 0,84 0,88 84 528 72 16 0,860 0,84 0,54
100 0,86 0,90 86 540 60 14 0,880 0,86 0,59
200 0,90 0,89 90 534 66 10 0,895 0,90 0,58

8 2000 100 50 1,00 0,87 100 522 78 0 0,935 1,00 0,56
100 0,92 0,86 92 516 84 8 0,890 0,92 0,52
200 1,00 0,83 100 498 102 0 0,915 1,00 0,50

200 50 0,96 0,88 96 528 72 4 0,920 0,96 0,57
100 0,94 0,87 94 522 78 6 0,905 0,94 0,55
200 0,92 0,87 92 522 78 8 0,895 0,92 0,54

400 50 0,94 0,89 94 534 66 6 0,915 0,94 0,59
100 0,90 0,89 90 534 66 10 0,895 0,90 0,58
200 0,92 0,93 92 558 42 8 0,925 0,92 0,69
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ANEXO B. TABLAS DE EXPERIMENTOS POR CLASIFICADOR

En esta sección se muestran las tablas de los experimentos más importantes, donde se

utilizó el set de Testing. En esta sección se muestran sólo los parámetros de la tabla 4.19 de la

sección 4.13.

Tabla para Razors
TABLE B.1. Tabla de evaluación para el clasificador de Razors

σ Tree SIFT LBP TPR TNR TP TN FP FN Rendimiento Recall Precision

2 1000 200 50 0,75 1,00 75 600 0 25 0,875 0,75 1,00

100 0,81 1,00 81 600 0 19 0,905 0,81 1,00

200 0,72 1,00 72 600 0 28 0,860 0,72 1,00

400 50 0,78 1,00 78 600 0 22 0,890 0,78 1,00

100 0,83 1,00 83 600 0 17 0,915 0,83 1,00

200 0,83 1,00 83 600 0 17 0,915 0,83 1,00

2 2000 200 50 0,72 1,00 72 600 0 28 0,860 0,72 1,00

100 0,74 1,00 74 600 0 26 0,870 0,74 1,00

200 0,73 1,00 73 600 0 27 0,865 0,73 1,00

400 50 0,84 1,00 84 600 0 16 0,920 0,84 1,00

100 0,81 1,00 81 600 0 19 0,905 0,81 1,00

200 0,81 1,00 81 600 0 19 0,905 0,81 1,00

2 4000 200 50 0,68 1,00 68 600 0 32 0,840 0,68 1,00

100 0,71 1,00 71 600 0 29 0,855 0,71 1,00

200 0,78 1,00 78 600 0 22 0,890 0,78 1,00

400 50 0,84 1,00 84 600 0 16 0,920 0,84 1,00

100 0,75 1,00 75 600 0 25 0,875 0,75 1,00

200 0,82 1,00 82 600 0 18 0,910 0,82 1,00
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Tabla para Shurikens
TABLE B.2. Tabla de evaluación para el clasificador de Shurikens

σ Tree SIFT LBP TPR TNR TP TN FP FN Rendimiento Recall Precision

6 1000 200 50 0,97 1,00 97 600 0 3 0,985 0,97 1,00

100 0,97 1,00 97 600 0 3 0,985 0,97 1,00

200 0,94 1,00 94 600 0 6 0,970 0,94 1,00

400 50 0,84 1,00 84 600 0 16 0,920 0,84 1,00

100 0,95 1,00 95 600 0 5 0,975 0,95 1,00

200 0,83 0,99 83 594 6 17 0,910 0,83 0,93

6 2000 200 50 0,87 1,00 87 600 0 13 0,935 0,87 1,00

100 0,96 1,00 96 600 0 4 0,980 0,96 1,00

200 0,92 1,00 92 600 0 8 0,960 0,92 1,00

400 50 0,83 1,00 83 600 0 17 0,915 0,83 1,00

100 0,79 1,00 79 600 0 21 0,895 0,79 1,00

200 0,92 0,99 92 594 6 8 0,955 0,92 0,94

6 4000 200 50 0,97 1,00 97 600 0 3 0,985 0,97 1,00

100 0,93 1,00 93 600 0 7 0,965 0,93 1,00

200 0,94 1,00 94 600 0 6 0,970 0,94 1,00

400 50 0,99 1,00 99 600 0 1 0,995 0,99 1,00

100 0,93 1,00 93 600 0 7 0,965 0,93 1,00

200 0,90 1,00 90 600 0 10 0,950 0,90 1,00
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Tabla para Guns
TABLE B.3. Tabla de rendimiento para el clasificador de Guns

σ Tree SIFT LBP TPR TNR TP TN FP FN Rendimiento Recall Precision

8 1000 100 50 0,99 0,74 99 444 156 1 0,865 0,99 0,39

100 0,97 0,82 97 492 108 3 0,895 0,97 0,47

200 0,99 0,84 99 504 96 1 0,915 0,99 0,51

200 50 0,99 0,83 99 498 102 1 0,910 0,99 0,49

100 0,99 0,79 99 474 126 1 0,890 0,99 0,44

200 0,96 0,84 96 504 96 4 0,900 0,96 0,50

8 2000 100 50 0,98 0,82 98 492 108 2 0,900 0,98 0,48

100 1,00 0,84 100 504 96 0 0,920 1,00 0,51

200 0,98 0,85 98 510 90 2 0,915 0,98 0,52

200 50 0,94 0,83 94 498 102 6 0,885 0,94 0,48

100 0,96 0,80 96 480 120 4 0,880 0,96 0,44

200 0,96 0,85 96 510 90 4 0,905 0,96 0,52

8 4000 100 50 0,98 0,83 98 498 102 2 0,905 0,98 0,49

100 0,99 0,79 99 474 126 1 0,890 0,99 0,44

200 0,98 0,82 98 492 108 2 0,900 0,98 0,48

200 50 0,96 0,85 96 510 90 4 0,905 0,96 0,52

100 0,99 0,84 99 504 96 1 0,915 0,99 0,51

200 0,96 0,87 96 522 78 4 0,915 0,96 0,55
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