UNIVERSIDAD DE CHILE
FACULTAD DE CIENCIAS FiSICAS Y MATEMATICAS
DEPARTAMENTO DE INGENIERIA ELECTRICA

CLASIFICACION DE PATRONES COMPLEJOS DE TEXTURA-
COLOR MEDIANTE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
GLOBALES Y LOCALES, UN CLASIFICADOR SVM, Y POST-

PROCESAMIENTO

TESIS PARA OPTAR AL GRADO DE DOCTOR EN INGENIERIA
ELECTRICA

CARLOS FELIPE NAVARRO CLAVERIA

PROFESOR GUIA:
Dr. CLAUDIO PEREZ FLORES

MIEMBROS DE LA COMISION:
Dr. DOMINGO MERY QUIROZ
Dr. GONZALO RUZ HEREDIA
Dr. JORGE SILVA SANCHEZ

SANTIAGO DE CHILE
2020



RESUMEN DE LA TESIS PARA OPTAR AL GRADO
DE: Doctor en Ingenieria Eléctrica

POR: Carlos Felipe Navarro Claveria

FECHA: 22 de septiembre de 2020

PROFESOR GUIA: Claudio Pérez Flores

CLASIFICACION DE PATRONES COMPLEJOS DE TEXTURA-
COLOR MEDIANTE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
GLOBALES Y LOCALES, UN CLASIFICADOR SVM, Y POST-

PROCESAMIENTO

Resumen:

Distintas aplicaciones en andlisis de imagenes requieren la clasificacion precisa de patrones
complejos que incluyen color y textura. En esta tesis se propone un nuevo método para la
clasificacion de patrones mediante informacion de color y textura. El método propuesto incluye
la division de cada imagen en particiones globales y locales, la extraccidon de caracteristicas de
textura y color de las particiones usando estadisticos de Haralick y el método binario de
preservacion del momento de cuaterniones (BOMP), una etapa de clasificacion usando
maquinas de soporte vectorial (SVM) y una etapa final de post-procesamiento empleando un
conjunto combinado (Bagging). Una de las principales contribuciones de este método es la
particién de imagenes, que permite la representacion de imagenes en caracteristicas globales y
locales. Esta particion captura la mayor parte de la informacion presente en la imagen para la
clasificacion de texturas con color, mejorando los resultados de clasificacion. El método
propuesto se probd en bases de datos ampliamente utilizadas: Brodatz, VisTex, Outex y KTH-
TIPS2b, obteniendo tasas de clasificacion correctas de 99,88%, 100%, 98,97% y 95,75%,
respectivamente. Estos resultados fueron comparados con los mejores resultados publicados
previamente en las mismas bases de datos, encontrando mejoras significativas en todos los

casos.
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Abstract:

Many applications in image analysis require the accurate classification of complex patterns
including both color and texture. A new method for pattern classification using both color and
texture information is proposed in this paper. The proposed method includes the division of
each image into global and local samples, texture and color feature extraction from samples
using a Haralick statistics and binary quaternion-moment-preserving method, a classification
stage using support vector machine, and a final stage of post-processing employing a bagging
ensemble. One of the main contributions of this method is the image partition, allowing image
representation into global and local features. This partition captures most of the information
present in the image for colored texture classification allowing improved results. The proposed
method was tested on databases extensively used in color—texture classification: the Brodatz,
VisTex, Outex, and KTH-TIPS2b databases, yielding correct classification rates of 99.88%,
100%, 98.97%, and 95.75%, respectively. We compared our results to the best previously

published results on the same databases finding significant improvements in all cases.
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Capitulo 1 Introduccion

1.1 Motivacion

El problema de clasificacion por textura es considerado un tépico importante en vision
en maquinas (Machine Vision), debido a la gran variedad de aplicaciones posibles,
incluyendo la inspeccion no destructiva de anormalidades en distintas superficies tales
como madera, acero, ceramica, fruta y superficies de aviones, entre muchas otras. [1-6]. El
clasificar por medio de texturas sigue siendo un desafio, dado que la textura de los objetos
varia significativamente segun el angulo de vision, las condiciones de iluminacién, el
cambio de escala y la rotacion [1,4,7,8]. El reconocimiento de objetos basandose en la
apariencia es un problema especial dentro del procesamiento de imagenes y es un
importante campo de desarrollo para varias aplicaciones de vision industrial [1,4,7,8].

La extraccion de caracteristicas de color, textura y forma de imagenes se ha utilizado
con éxito para clasificar patrones, reduciendo la dimensionalidad y la complejidad
computacional del problema [3,9—-16]. Determinar las caracteristicas apropiadas para cada
problema es un reto recurrente que ain no ha sido totalmente resuelto por la comunidad de
vision computacional [1,3,16]. La extraccidon y seleccion de caracteristicas permite la
representacion de la informacion presente en la imagen y limita el nimero de caracteristicas
permitiendo asi un andlisis posterior en un tiempo razonable. La extraccion de
caracteristicas se ha utilizado en una amplia gama de aplicaciones, como la biometria
[12,14,15], clasificacion de tela, superficies, paisajes, madera y rocas minerales [16,17],
deteccion de saliencia [18], sustraccion de fondo [19], entre otras. Durante los altimos 40
aflos, mientras se ha desarrollado un niumero considerable de métodos para la clasificacion
por textura en escala de grises [3,5] también ha habido un interés creciente en las texturas
con color [1,2,9,10,13,20,21]. La integracion adaptativa de los atributos de color y textura
en el desarrollo de descriptores de imagenes complejos ha sido un area de investigacion
intensiva en vision computacional [21]. La mayoria de estas investigaciones se centran en
el proceso de integracion en aplicaciones de segmentacion de imagenes digitales [20,22] o
aplicando algoritmos de aprendizaje automatico a un conjunto de descriptores obtenidos de
la imagen [23]. Algoritmos de aprendizaje profundo (Deep learning) se han aplicado con
éxito al reconocimiento de objetos o escenas [24], a clasificacion de escenas [25]. También
ha sido investigado el uso de redes neuronales profundas (Deep Neural Networks) para el
analisis de texturas [26].

Los enfoques para integrar textura y color pueden clasificarse en tres grupos: el enfoque
paralelo, el enfoque secuencial y el enfoque integrador [11,27]. El enfoque paralelo
considera la textura y el color como fenémenos separados. El analisis de color se basa en la
distribucion de color en una imagen, independientemente de la relacion espacial entre las
intensidades de los pixeles. El analisis de textura se basa en la variacion relativa de la
intensidad de los vecinos, independientemente del color de los pixeles. En [2], los autores
convierten las imagenes RGB (Red, Green, Blue) originales en otros espacios de color: HSI
(Hue, Saturation, Lightness), Y1Q (Luminance In phase Quadrature) y los creados por la
Comisién Internacional de Iluminacion: CIE-XYZ (Comission Internationale de
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I"Eclairage Tristimulus values), y CIE-LAB (Comission Internationale de 1'Eclairage
Lightness-Green-Blue), y luego extraen las caracteristicas de textura y color por separado.
De una manera similar, tal como fue reportado en [13], las imagenes se transforman en los
espacios de color HSV(Hue, Saturation, Value) y YCbCr (Luminance, Blue-luma, Red-
luma), obteniendo caracteristicas de tipo wavelet y con ello estadisticos de primer orden en
cada canal. La eleccion del espacio de color con mejor rendimiento ha sido una pregunta
abierta en los ultimos afos, ya que el uso de un espacio en lugar de otro puede aportar
mejoras considerables en ciertas aplicaciones [28]. La representacion de colores utilizando
cuaterniones en segmentacion ha mostrado ser efectiva en [29] y el método de extraccion
de caracteristicas de color llamado Binary Quaternion Moment Preserving (BOMP), es un
método de binarizacion de imagenes que utiliza cuaterniones (nimeros complejos de cuatro
dimensiones), posee el potencial de ser una herramienta poderosa en andlisis de imagenes
por color [6]. Dicho método se explicara con mayores detalles en la seccion 2.1.1.

En el enfoque secuencial, el primer paso es aplicar un método de indexacion de
imagenes en color. Como resultado, las imagenes indexadas se procesan obteniendo texturas
en escala de grises. La matriz de co-ocurrencia se ha utilizado ampliamente ya que
representa la probabilidad de ocurrencia del mismo par de pixeles de color a una distancia
dada [9]. Otro ejemplo de este enfoque se basa en descriptores de textura utilizando tres
diferentes métodos de indexacién de color, y tres diferentes caracteristicas de textura [11].
Esto resulta en nueve clasificadores independientes que se combinan a través de varios
esquemas.

Los modelos de integracién se basan en la interdependencia de textura y color. Estos
modelos se pueden dividir en bandas simples, si los datos de cada canal se consideran por
separado, o una banda multiple, si dos o mas canales se consideran conectados. La ventaja
del enfoque de una sola banda es la facil adaptacion de modelos clasicos basados en un
dominio de escala de grises, como filtros de Gabor [15,30-32], patrones binarios locales
(LBP) o sus variantes [5,7,8,33-38], campos Galois [39], y estadisticos de Haralick [3]. En
[2] el principal objetivo es determinar la contribucion de la informacion de color para el
rendimiento general de la clasificacion utilizando filtros de Gabor y medidas de co-
ocurrencia, obteniéndose resultados casi un 10% mejores que los obtenidos con so6lo
imagenes en escala de grises. En [4] los resultados informados utilizando matrices de co-
ocurrencia alcanzaron 94,41% y 99,07% en las bases de datos Outex y Vistex,
respectivamente. Diferentes clasificadores, como los k-vecinos mas cercanos, redes
neuronales y maquinas vectoriales de soporte (SVM) [40], se han utilizado para combinar
caracteristicas. Este ultimo ha demostrado ser mas eficiente cuando se realiza la seleccion
de caracteristicas [41,42] o se utiliza clustering [22].

Existen otros métodos que alcanzaron buenos resultados en el analisis de textura de
color en bases de datos que estdn disponibles publicamente. En [1], se utiliza una
arquitectura multiescalar llamada Multi-Scale Supervised Self-Organizing Orientational-
invariant Neural (Multi-Scale SOON), la que alcanza un 91,03% en la base Brodatz, que
contiene 111 texturas diferentes. Estos resultados se comparan con dos estudios previos en
la misma base de datos, reportado en las referencias [43,44], y alcanzan tasas de
clasificacion de 89.71% y 88,15%, respectivamente. Otro enfoque utilizo toda la
informacion proveniente de los sensores que se utilizan para crear la imagen [4].
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Este método mejord los resultados a 98,61% y 99,07%, en la misma base de datos, pero
requiri6é un cambio no trivial en la arquitectura de la recoleccion de datos. En [8] se propone
un descriptor de textura basado en un esquema de codificacion de patrones locales usando
histogramas de suma mdxima y diferencia locales. Los resultados experimentales se
probaron en las bases de datos Outex y KTH-TIPS2b que alcanzaron el 95,8% y el 91,3%,
respectivamente. En las referencias [32,33,36,39], los métodos no fueron probados en las
bases de datos completas. En [26,45,46], los métodos utilizaron una métrica diferente para
calcular la clasificacion.

En esta tesis se propone un nuevo método para la clasificacion de patrones complejos
de texturas con colores. Las imagenes se dividen en muestras globales y locales donde se
extraen las caracteristicas para proporcionar una nueva representacion en las caracteristicas
globales y locales. Se describe la extraccion de caracteristicas de diferentes muestras de la
imagen usando cuadrantes. Se presenta la extraccion de las caracteristicas en cada uno de
los cuadrantes de imagenes, obteniendo caracteristicas de color y textura en diferentes
escalas espaciales: las escalas globales usando la imagen completa y las escalas locales
usando cuadrantes.

Esta representacion logra capturar la mayor parte de la informacion presente en la
imagen para mejorar la clasificacion de textura con color. Luego, se informa de una
clasificacion de la maquina de soporte vectorial realizada, y finalmente se presenta la etapa
de post-procesamiento que utiliza bagging. El método propuesto fue probado en cuatro
bases de datos distintas: Colored Brodatz Texture [20], VisTex [4], Outex [47], y KTH-
TIPS2b [48]. La subdivision de la particion de entrenamiento de la base de datos, en sub-
imagenes mientras se extrae informacion de cada sub-imagen de diferentes tamaifios,
también es nueva. Los resultados se compararon con los métodos del estado del arte con
resultados ya publicados en las mismas bases de datos. Este método y los resultados
obtenidos fueron publicados en [49].

1.2 Hipotesis

Esta tesis busca mejorar los resultados de clasificacion de texturas coloreadas utilizando
un método de generacion de informacion mediante el uso de particiones de imagenes
aleatorias, no necesariamente disjuntas, con distintas escalas locales y globales, realizando
sobre éstas la extraccion de caracteristicas de texturas y color, ademas de una etapa de post-
procesamiento. Las hipdtesis son:

1. La particidon de las texturas con color en escalas locales y globales para la
extraccion de caracteristicas de color y textura mejora el rendimiento en la
clasificacion de estas texturas.

2. El uso de una etapa de post-procesamiento permite también mejorar los
resultados de clasificacion de texturas coloreadas



1.3 Objetivo General

Desarrollar un nuevo método que mejore la clasificacion de texturas con color utilizando
un método de particion de iméagenes que aproveche la sinergia entre las caracteristicas
globales y locales.

1.4 Objetivos Especificos

1. Disefar e implementar un método para la clasificacion de texturas con color
basado en caracteristicas extraidas a nivel local y global en la imagen.

2. Evaluar si el uso de caracteristicas de color y textura extraidas de caracteristicas
globales y locales permite mejorar el desempefio en clasificacion de las texturas
con color.

3. Implementar y evaluar el uso de un método de post procesamiento basado en
bagging y un clasificador de maquinas de soporte vectorial para mejorar los
resultados de clasificacion de patrones de texturas con color.

4. Validar el método desarrollado comparando con las bases de datos de textura con
color disponibles a nivel internacional.

1.5 Estructura del documento

La tesis esta organizada de la siguiente manera. En el Capitulo 1 se da una breve
introduccion y la motivacion de este trabajo, ademds de la hipdtesis y los objetivos. En el
Capitulo 2 es presentado el estado del arte del problema y las bases de datos utilizadas. La
metodologia disefiada para resolver el problema es explicada en el Capitulo 3. El Capitulo
4 presenta los experimentos realizados y resultados obtenidos en las cuatro bases de datos.
Finalmente, el Capitulo 5, se discute las ventajas del método, presentadas como andlisis y
conclusiones.



Capitulo 2 Estado del arte

2.1 Extraccion de caracteristicas

Los monitores de video anadlogos muestran imagenes en color modulando la intensidad
de los tres colores primarios (rojo, verde y azul) en cada pixel de la imagen. Habitualmente
en una imagen digital a color, cada color primario es cuantizado con 8 bits de resolucion.
Asi, cada color en el espacio RGB es representado como una combinacion de los tres colores
base: rojo (“Red” en inglés), verde (“Green” en inglés) y azul (“Blue” en inglés).

Generalmente la cantidad de informacion presente en las tres matrices es enorme para
cualquier procesamiento que utilice una secuencia de imagenes en tiempo real. Por ejemplo,
el utilizar imagenes de 1250 x 750 pixeles a 30 cuadros por segundo supone un manejo de
84.375.000 valores de 8 bits en cada segundo, lo que se traduce en un costo computacional
muy alto. Para reducir dicha informacion, en vez de utilizar todos los pixeles presentes en
una imagen, se utilizan valores que representen de manera eficiente dicha informacion. A
estos valores se les llama caracteristicas y se utilizan en el proceso de clasificacion
[3,7,16,31,50].

El proceso de extraer estas caracteristicas por diferentes métodos sera explicado en este
capitulo. En una seccion aparte se describe el funcionamiento de los clasificadores que se
utilizan en base a las caracteristicas extraidas y finalmente se detallan los diferentes métodos
de seleccion de caracteristicas.

Existen distintos métodos de extraccion de caracteristicas de color. El método de
binarizacion utilizando preservacion de momentos por cuaterniones (BOMP) [6] resume las
caracteristicas de color en un numero determinado de representantes y su frecuencia de
aparicion, sin importar la textura de la imagen. Este método permite representar las
imagenes obteniendo caracteristicas para clasificacion [16,51,52].

Asimismo, existen diversos métodos de extraccion de caracteristicas de textura. Las
caracteristicas definidas por Haralick [3], que incluyen estadisticos como correlacion,
entropia y segundo momento angular, entre otros, son capaces de describir una imagen
usando la informacion presente en la variacion relativa de la intensidad de los pixeles
vecinos, independientemente de su color. Se ha realizado una seleccion de dichas
caracteristicas [53] utilizando matrices de co-ocurrencia, método que logra importantes
mejoras en tiempo y detecciones. Ambos métodos (BQMP y Haralick) seran detallados y
explicados a continuacion, ya que se utilizan como base para el nuevo método que se
propone en esta tesis.



2.1.1 Método de Binarizacion usando Preservacion de Momentos por
Cuaterniones (BQMP)

Una técnica de uso de umbrales llamada Binary Quaternion Moment Preserving
(BQMP) fue desarrollada por Pei y Cheng [6]. Este método es utilizado como una
herramienta para la extraccion de caracteristicas de color utilizando cuaterniones. Los
cuaterniones son una expansion de los nimeros complejos a cuatro dimensiones, y en este
caso, cada pixel en el espacio RGB se representa como un cuaternion. Por medio de
momentos de primer, segundo y tercer orden, es posible calcular dos cuaterniones llamados
representantes a partir de una imagen dada. Cada representante simboliza una parte distinta
de todos los pixeles de una imagen.

Utilizando los representantes se crea un hiper-plano que divide el espacio en dos,
logrando una binarizacion de toda la imagen. Este método se puede realizar recursivamente
n veces sobre cada fraccidon de la imagen binarizada, obteniéndose 2" representantes de una
imagen, resumiendo de esta manera la informacion presente en una imagen a un vector de
largo dado de 5 x 2", donde los primeros 4 valores son el cuaternion representante y el quinto
valor es el nimero de pixeles representados por dicho representante. Los fundamentos de
esta descripcion operativa se encuentran en el capitulo 2.1.1.2

2.1.1.1 Algebra de Cuaterniones

Los cuaterniones son una expansion de los nimeros complejos de dos dimensiones (real
e imaginaria) a cuatro dimensiones (una real y tres imaginarias). Cada cuaternion se puede
definir de la siguiente forma:

g=qot+q1-i+qz j+qs-k (1)

donde 1, j y k son las unidades que permiten extender el sistema de los numeros reales a
cuaterniones. Estas unidades poseen las siguientes reglas:

i2=j2=k?=i-j k=-1, ©)

Tal como en los nimeros complejos, el conjugado §* de un cuaternion § se puede definir
como:

A~k

4" =qo — q1i — q2j — qsk, (3)

Finalmente, cada valor de color representado por el trio {R, G, B} puede ser expresado
como un cuaternion en donde g; = R, q, = G, q3 = By gy = 0. Este hecho permite que
sea posible utilizar los cuaterniones para el andlisis de imagenes, aumentando de tres a
cuatro su dimension. Esto es mostrado en la siguiente figura.



RGB Color Image q, = G Quaternion Color Image
2
q,=B QZQO+Q1'Z+Q2']+Q3']€

Figura 1: Ampliacion del espacio RGB de 3 dimensiones al espacio de cuaterniones de
4 dimensiones. La dimension extra posee solo valores cero en un comienzo.

Al realizar operaciones tales como multiplicaciones de cuaterniones, necesarias para
realizar la binarizacion, los valores guardados en q, pueden dejar de ser cero. A modo de
ejemplo, sean dos cuaterniones a = a; + a,i + azj + ask 'y b = by + b,i + b3j + bk, su
producto sera igual a ab = (a,b; — ayb, — azb; —a,b,) + (a b, + a,b, + asb, —
asb3)i + (a;b; — ayb, + asb, + asb,)j + (a, by + ay,bs — asb, + a,by)k. Por lo tanto,
incluso si a; y b, son iguales a cero, la parte real de la multiplicacion no necesariamente lo
sera.

2.1.1.2  Momentos y Valores Representantes de Cuaterniones

Para lograr la binarizacion de la imagen, se definen los momentos de orden 1, 2 y 3,
cuyas ecuaciones son las siguientes:

My = E(Q), (4.2)
m, =E@q-q"), (4.b)
3 =E@-q" Q) (4.c)

en donde el operador E() representa la esperanza. Desarrollando las ecuaciones anteriores
se obtiene que:

my = E(G) =E(qo) + E(q1) - i+E(q) - j+E(q3) - k, (5.a)
M, =E(G-§") =E(q§ +q% +q5 +43), (5.b)
M3z = E(G-q" - §) = mgy + mzqi + mzyj + mask (5.0
donde mao = E(q3 + 9047 + G045 + 9043).

ma; = E(q§q: + 43 + 0145 + q:45).
ma, =EQ§q, + 292 + a3 +q295) Yy
maz = E(q§qs + 4243 + 9593 + 43).
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En la practica, para calcular los momentos de un conjunto de datos Q, la esperanza E( )
es reemplazada por el valor promedio, ya que se puede suponer que la cantidad de datos es
suficiente para hacer esa aproximacién a un sistema ergddico, es decir el promedio de un
espacio muestral es el mismo promedio entre muestras.

Se utilizan los momentos para obtener las ecuaciones de conservacion de momento:

PoZo + P12y = My, (6.a)
A Ak A A K A~
DoZoZo + P1212, = My, (6.b)
A A kA A A kA A~
PoZoZo Zo + D1Z121 21 = Mg, (6.c)

donde z, y z; son los representantes de dos porciones de imagen y p, y p; denotan las
fracciones de los nimeros que pertenecen a uno u otro grupo de representados. Es posible
obtener los valores de los representantes utilizando el método de Prony [6], por medio de
un polinomio auxiliar, cuyas raices son los representantes.

Se selecciona un hiper-plano perpendicular al segmento Z,z; y equidistante a ambos
valores representantes. Este separa el espacio en dos y cada mitad es representada por z, y
z, respectivamente. Esto esta explicado graficamente en la Figura 2.

A A
Class1 ) Class1
0 g o b
o @ =
o Hyperplane
& B O 5 Threshold
o =
2 o
° W
T - 4
¥ W =
7 w - 4
T x &
Class2 Z, Class?2

Figura 2: Separacion del espacio en el método BOMP.

En el caso de querer mas colores representantes de una imagen, el proceso se puede
repetir recursivamente n veces, obteniendo 2" representantes de la imagen y una estructura
de arbol binario, agregando una rama por cada binarizacion. La Figura 3 muestra el método
BQMP empleado una vez para el caso de 4 colores diferentes. Los nimeros muestran el
cddigo de color (qg, q1,92,q3) v el nimero de pixeles que cada representante simboliza
(histograma). La Figura 4 muestra la segunda iteracion para el mismo caso. El vector de
caracteristicas que se utiliza en la clasificacidon se forma concatenando las caracteristicas de
color e histogramas, ya normalizadas.



Image First BQMP Iteration Representatives Color Features + Histogram

5 . (0,0,128,255) + (6)

";‘ R . (0,170,85,0) + (3)

Figura 3: Ejemplo de la primera iteracion del método BOMP en el caso de 4 colores.
Los numeros muestran el color codificado en (q0, ql, q2, q3) y el numero de pixeles
representados por cada color (histograma,.

Image First BQMP Iteration Second BQMP Iteration  Representlatives Color Features + Histogram

— |:] (0,0,255,255)+(3)

;
-
&

N

-
-
)

-

-,

-, :
" —_ (0,255,0,0),(2)
[]

A -“-n-“-"}

‘n~‘
"'"-..*
% II:' (0,0,255,0),(1)

Figura 4: Ejemplo de la segunda iteracion del método BOMP en el caso de 4 colores.
Los numeros muestran el color codificado en (q0, ql, q2, q3) y el nimero de pixeles
representados por cada color (histograma)

2.1.2 Estadisticos de Haralick

Las caracteristicas de textura de Haralick son segundo momento angular, contraste,
correlacion, varianza, momento de diferencia inversa, suma de promedios, suma de
varianzas, suma de entropias, entropia, varianza de diferencia. entropia de diferencia,
medida de informacion de correlacion y el coeficiente de correlacion maxima [3]. Estas
medidas caracterizan la complejidad y la naturaleza de las transiciones de tono en cada canal
de la imagen. La practica habitual es usar las primeras 13 caracteristicas de Haralick con
una matriz de coincidencia (co-ocurrence matrix) [4], pero en este trabajo, fueron extraidas
las 13 caracteristicas de Haralick directamente de las imdgenes pues proporcionan
informacion espacial de diferentes regiones dentro de cada imagen. Las caracteristicas de
Haralick usadas para extraer las caracteristicas de textura son las ecuaciones (7) a (19) y las
ecuaciones (20) a (27) explican definiciones y notacion utilizada.



Las caracteristicas de textura utilizadas son las siguientes:

Segundo Momento Angular:

fi= Zzp(i.j)z- (7)
i J

Contraste:

N-1 N

N
EWWIA ®)

n=0 i=1j=1

donde |i — j| = n.

Correlacién:

£ = 2i2i@p,j) — uxuy' ©)

050y

donde iy, 1y, 05 y 0y, son las medias y desviaciones estandar de p, y. p,,.

fo= ) ) (=), (10)
U

Momento de Diferencia Inversa:

p(i,j)
f5_221+(l—])2 (an

Varianza:

Suma de Promedios:

2N
fo= ) ibry(D. (12)
i=2
Suma de Varianzas:
fr = D (= ) Dery . (13)
i=2
Suma de Entropias:
== Pray @ 1og (Pery ). (14)
i=2
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e Entropia:

fo== > p(ij)log (b)) as)
iJ

e Varianza de Diferencia:

fio = Var(px—y)- (16)
¢ Entropia de Diferencia:
N-1
fir == paey(@ log (proy ). (17)
i=0

e Medida de Informacion de Correlacion:

_ fo—HXY1 18
fio = max(HX, HY)’ (18)
fis =1 — exp(—2(HXY2 — fg))%, (19)
donde HX'y HY son las entropias de py y py,y
HXY = — Z Z p (i, j) log(p(i, ), (20)
T

HXY1 = —ZZP (i) log (px(Dpy (), and (21)

T
HXY2 = — Z Z px(Dpy () log (px(i)py (1')) : (22)

T

En las ecuaciones (7) - (19), para calcular las caracteristicas se utilizd la siguiente
notacion:

p(i, /), (23)
Es el (i,j)-ésimo pixel de una matriz imagen en escala de grises.
Px (D), (24)
Es la i-ésima entrada en la matriz imagen, obtenida al sumar las filas de p.
Py (), (25)
Es la j-esima entrada en la matriz imagen, obtenida al sumar las columnas de p.
n n
Pyyy(k) = Z . p(i, ), (26)
i=1 Jj=1
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dondei+j=kyk=23,...,2N.
n n
Py®@=> > pj, 27
i=14=j=1

dondei-j=kyk=0,1,...,N-1.

El Coeficiente de Correlacion Méaxima (la caracteristica 14) no es usado puesto que se
necesitan calcular todos los vectores propios de una matriz, lo que es computacionalmente
mas pesado que el resto de las caracteristicas.

2.2 Clasificadores

La clasificacion es el problema de identificar a cudl categoria pertenece una nueva
muestra, sobre la base de un conjunto de entrenamiento de datos cuya pertenencia a una
categoria se conoce. Un algoritmo que implementa clasificacion, especialmente en una
aplicacion concreta, es conocido como un clasificador [40].

En la terminologia de aprendizaje computacional, la clasificacion puede ser considerada
una instancia de aprendizaje supervisado, es decir, el aprendizaje se da en un conjunto de
entrenamiento cuyas observaciones correctamente identificadas estan disponibles. Las
observaciones son a menudo conocidas como casos, las variables explicativas se denominan
caracteristicas (agrupadas en un vector de caracteristicas), y las posibles categorias son las
clases [40].

Los clasificadores mas utilizados en el area de textura y color son las maquinas de
soporte vectorial [40—42], aunque también se utilizan redes neuronales [24,26] y k-vecinos
mas cercanos [9]. En este trabajo se utilizaran maquinas de soporte vectorial como
clasificadores, pues ya se ha obtenido buenos resultados en trabajos previos [10,42,48,52].

2.2.1 Mdgquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) se han vuelto muy populares por su gran
potencial de clasificacion [41]. La SVM transforma los vectores de entrada a un espacio de
mayor dimensién a través de una transformacion no lineal. Dado un espacio de
caracteristicas con muestras de dos clases distintas, el objetivo del SVM es encontrar un
plano de ecuacion:

wix+b=0 (28)

que permita separarlas [40], como se observa en la Figura 5.
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‘ w' x+b>0

Figura 5: Plano separador de dos clases utilizando SVM.

El objetivo de SVM es que este plano se obtenga de tal forma que su distancia con cada
una de las clases sea maxima. Para ello se definen los vectores de soporte (Support Vectors),
que son aquellos que caracterizan el limite de la clase y que se obtienen de los ejemplos
mas cercanos al plano separador [40]. El problema entonces se transforma en maximizar la
distancia o margen p entre los vectores de soporte de las distintas clases, como se muestra
en la Figura 6.

Figura 6: Ejemplo de un problema separable en dos dimensiones. Se denominan
vectores de soporte a los puntos que conforman las dos lineas paralelas al hiperplano,
siendo la distancia p entre ellas la mayor posible.

Si se define la notacidon y; = —1 si esta debajo del plano e y; = 1 si esta sobre el plano,
las muestras x; de las clases cumplen la siguiente ecuacion:
yiwTx; +b) =1, (29)

En particular para los vectores de soporte x, la ecuacion anterior es una igualdad. Como
la distancia de un punto en el espacio, a un plano corresponde a la proyeccion, se puede
expresar el margen como:

(30)

/4

13



por lo que maximizar el margen es equivalente al siguiente problema de optimizacion:

.1
Min3 Iwll?, @31
sujeto a: yiwTx; +b) >1,i=1..N.

Con N el numero de muestras utilizadas para entrenar el clasificador. Este problema
suele escribirse en su forma dual y resolverse mediante multiplicadores de Lagrange, con
lo que finalmente se expresa de la siguiente forma:

1
Maqx - 52?21 Z?’=1 Vi yjouexT x;p + YN, (32)
14

sujeto a: N yia;=0
a; = O,l =1...N.

Donde los «; corresponden a los multiplicadores de Lagrange. Resuelto el problema se
obtiene el plano separador, con sus pardmetros dados por:

w = Z?’=1 a;yixi, b=y,— WTxk . (33)

Para algin a; > 0 y x; un vector de soporte. Obtenido lo anterior, la funcién de
clasificacion viene dada por:

y; = signo(wTx; + b). (34)

En el caso que las clases no se encuentren linealmente separadas en el espacio de
caracteristicas, la SVM permite introducir un parametro C, correspondiente al peso o castigo
de clasificar erroneamente las muestras. Asi el problema de optimizacion consiste en un
balance entre separar clases y minimizar errores, dado por la siguiente funcion:

N
1
Min= Wl +C ) & (35)
wb 2 £
=1
sujeto a: yiwTx; +b) =1 — g, & =0, i=1..N, donde ¢; son las

distancias de cada muestra al plano donde se encontrarian bien clasificadas. Mientras mas
grande es C, mas importante es no cometer errores frente a encontrar un plano equidistante
al momento de minimizar.

El mayor potencial de un clasificador SVM radica en su capacidad de aumentar la
dimensionalidad del espacio de caracteristicas para transformar un problema que no es
linealmente separable, a uno que si lo es [40]. El aumento de dimensionalidad se realiza
considerando nuevas componentes que sean funciones de las caracteristicas de la muestra.
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Es decir, si x; es una muestra, entonces @(x;) es la muestra en el espacio aumentado a
través de la funcion ¢ (). El nuevo problema dual de optimizacion a resolver por el método
de Lagrange y considerando la posibilidad de clasificacion incorrecta, se escribe entonces:

Max — —zz viviaiaidp(x)T(x;) + Z a; (36)

i=1 j=
sujeto a: N via;=0,0<a; <C,i=1..N.

Un problema es que la funcidn que genera un espacio donde las muestras son
linealmente separables puede no ser computable, es decir, no tiene presentacion algoritmica,
con lo que no se puede utilizar directamente la funcion ¢(x;) [40]. Este problema se
soluciona utilizando la funcion kernel, el que tiene la siguiente propiedad:

K(x,y) = o) o) (37)

La funcion kernel de los vectores x e y es equivalente al producto de cada uno
transformado a un espacio de mayor dimension:

Max——ZZylyja aJK(xl,xJ)+Zal, (38)

i=1j=

sujeto a: YN yia; =0
0<a;<Ci=1.N.

Algunos de los kernels mas utilizados en SVM [40] son:

e Polinomial:

K(,y)=(x-y+1)1 39)
e (Gaussiano:
2
((x=m»)
K(x,y) = exp (— oz (40)
e Tangente hiperbolica:
K(x,y) = tanh(kx -y + c) 41)

En este trabajo se utilizara el kernel gaussiano, pues si el kernel utilizado es una funcion
de base radial de Gauss, el espacio de caracteristicas correspondiente es un espacio de
Hilbert de dimension infinita, donde puede ser aplicado el discriminante lineal [40]. En su
implementacion se variardn dos parametros: C (relacionado con la funcién de costos,
introducido en la ecuacion 35) y o (relacionado con el kernel) para determinar el mejor
modelo.
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2.2.2 K vecinos mds cercanos (KNN)

Si bien el clasificador utilizado en este trabajo son Maquinas de Soporte Vectorial, a fin
de compararnos de manera fidedigna, también fue implementado el algoritmo KNN de k
vecinos mas cercanos como clasificador. La idea tras el algoritmo es bastante sencilla: el
algoritmo clasifica cada dato nuevo en el grupo que corresponda, seglin tenga un numero k
de vecinos definido anteriormente, mas cerca de un grupo o de otro. Es decir, calcula la
distancia del elemento nuevo a cada uno de los existentes, y ordena dichas distancias de
menor a mayor para ir seleccionando el grupo al que pertenece. Un ejemplo puede verse en
la Figura 7. Este método en general posee peores resultados que SVM [44].

Initial Data Calculate Distance
. New example
lassify ‘Class A Class A
* * t{)Tm“fl Class B * * Class B
5| * x ¥ 3k % X

* *_1;" AA *i&_?-‘_j AA
A A A o A

A A A A A

T X-Axis

Finding Neighbors & Voting for Labels
t Class A
* %
Class B
X
‘*-F"k:"\-‘;-:"\l b
ket A A
BN A

Y-Axis
*
*
A
3
I

X-Axis

Figura 7: Pasos basicos de KNN.

KNN tiene tres pasos basicos: Calcular la distancia al nuevo ejemplo a clasificar,
encontrar los k vecinos mas cercanos y luego votar por las clases. El parametro k es de vital
importancia pues no se puede elegir ningiin valor aleatorio para k e incluso pequefios
cambios en k pueden dar lugar a grandes cambios.

2.3 Métodos de ensamblaje

En general, combinar distintos modelos de clasificacion o en regresion, aumenta el
desempefio de un predictor [54]. Esta idea de utilizar clasificadores multiples o métodos de
ensamblaje (ensemble methods) ha obtenido especial atencion en la comunidad de
inteligencia computacional y aprendizaje de maquinas durante las ultimas décadas [45].
Estos métodos han probado ser efectivos y extremamente versatiles en un espectro amplio
de problemas y aplicaciones de mundo real. En la Figura 8 es posible ver el diagrama de
bloques de un método de ensamblaje con K clasificadores débiles que son combinados para
obtener un mejor resultado.
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Figura 8: Diagrama de bloques de un método de ensamblaje.

Existen distintos métodos de ensamblaje tales como bagging o boostrap. E1 método
Bagging (bootstrap agregation) [54] es una técnica que reduce la varianza y obtiene un
mejor resultado en una prediccion. Este método puede ser utilizado para clasificacioén o
regresiones. El procedimiento basico de bagging estd resumido en la siguiente Figura.

[nput:

D, a set of d training tuples;
k, the number of models in the ensemble;

a learning scheme (e.g., decision tree algorithm, backpropagation, etc.)

Output: A composite model, M=,

Method:

(1) fori=1 tok do // create & models:

(2) create bootstrap sample, I;, by sampling D with replacement;
(3) use 0; o derive a model, M

(4) endfor

1 if classification then

1 let each of the & models classify X and return the majority vote;

1 if prediction then

J let each of the k models predict a value for X and return the average predicted value;

Figura 9: Pseudocddigo del método Bagging.
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2.4 Bases de datos

Es importante validar el método en bases de datos internacionales de textura y color con
resultados previamente publicados [55]. Con este propdsito se escogen cuatro bases de datos
que han sido utilizadas recientemente:

2. Colored Brodatz Texture (CBT) [20],
3. Vistex [4],

4.  Outex [47],y

5. KTH-TIPS2b [48].

La base de datos Brodatz Colored Texture (CBT) posee 111 imagenes de un tamafio de
640 x 640 pixeles y cada imagen es una textura diferente. Ejemplos de esta base de datos
pueden verse en la Figura 10.

Figura 10: 30 de las 111 texturas de color diferentes de la base Brodatz Colored
Texture.

La base de datos VisTex (Vision Texture) fue desarrollada por el MIT. Posee 54 imagenes
de un tamafio de 512 x 512 pixeles y cada imagen es una textura diferente. Ejemplos de esta
base de datos pueden verse en la Figura 11.



Figura 11: 30 de las 54 texturas de color diferentes de la base Vistex.

La base de datos Outex fue desarrollada por la Universidad de Oulu, Finlandia. Posee
68 imagenes de textura en color de 746x538 pixeles. Ejemplos de esta base de datos pueden
verse en la Figura 12.

Figura 12: 30 de las 68 texturas de color diferentes de la base Outex.



La base KTH-TIPS2b contiene 1188 imagenes de 200 x 200 pixeles. Esta base de datos
posee 4 ejemplos fisicos de 11 materiales expuestos a 4 iluminaciones distintas, 3 poses 'y 9
escalas distintas. Ejemplos de esta base de datos pueden verse en la Figura 13.

Figura 13: 22 de las 1188 texturas de color diferentes de la base KTH-TIPS2b.
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Capitulo 3 Metodologia propuesta

Se propone desarrollar un nuevo método de extraccion de caracteristicas que permita la
deteccion y diferenciacion de patrones complejos de color y textura. El método BQMP se
uso6 previamente en la compresion de datos, la deteccion de bordes y la agrupacion
multiclase de datos, pero no en la clasificacion [6,47]. El método BQMP reduce una imagen
a colores representantes y crea un histograma que indica las partes de la imagen que estan
representadas por estos colores. Por lo tanto, las caracteristicas de color de la imagen se
representan en este histograma. Las caracteristicas Haralick [3] a menudo se extraen para
caracterizar texturas que miden la distribucion en escala de grises, asi como para considerar
las interacciones espaciales entre pixeles [3,9,23,38]. La creacién de un conjunto de
entrenamiento es parte de la estrategia para obtener caracteristicas locales y globales que
contienen toda la informacion, local y global, para lograr una clasificacion correcta.
Diferentes clasificadores, tales como redes neuronales, k-vecinos mas cercanos y maquinas
de soporte vectorial [41], son usados para combinar caracteristicas. En [44], SVM mostro
un buen rendimiento en comparacion con 16 métodos de clasificacion diferentes.

3.1 Metodologia

El método propuesto divide las imdgenes para obtener caracteristicas locales y globales.
El método consta de cuatro etapas: en primer lugar, las imagenes de la base de datos se
dividen en imagenes que se utilizaran en entrenamiento y aquellas que se utilizaran en las
pruebas. En la segunda etapa, las caracteristicas de color y textura se extraen desde las
imagenes de entrenamiento en escalas globales y locales. En la tercera etapa, las
caracteristicas de color y textura se fusionan para convertirse en las entradas al clasificador
SVM, y la ultima etapa es una etapa de post-procesamiento que utiliza bagging con las
imagenes de prueba para la clasificacion. Estas etapas se resumen en el diagrama de bloques
de la Figura 14.

|_> SVM Classifier
Training DataBase
Image DataBase Local-Global Color/Texture Features ¢
Test DataBase > Model
¢ Bagging Trained Post-Processing Stage

Final Classification

Figura 14.: Diagrama de Bloques del método propuesto.
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3.1.1 Extraccion de Caracteristicas en Cuadrantes

Para poder comparar el rendimiento de este método con los resultados publicados
anteriormente, utilizamos la misma particion, en conjuntos de entrenamiento y prueba, en
cada base de datos. En el caso de la base de datos Brodatz, como en la Referencia [1], cada
imagen de textura coloreada se dividié en nueve sub-imagenes, utilizando una para
entrenamiento y el resto para prueba. Un ejemplo de esta particién se muestra en las Figuras
15a — c. La base de datos Brodatz Coloured Texture (CBT) tiene 111 imagenes de 640 x
640 pixeles. Cada imagen en la base de datos tiene una textura diferente. En el caso de la
base Vistex, el numero de imagenes de entrenamiento y test son ocho, tal como en la
referencia [4]. En el caso de la base Outex, el nimero de imagenes de entrenamiento y test
son diez tal como en los trabajos de [4,9,47]. La base KTH-TIPS2b ya esta particionada en
cuatro ejemplos, y se realiza una validacion cruzada tal como hizo antes [7,48].

(9)

Figura 15: (a) Una imagen de la base Brodatz (D88) es usada para crear la imagen de
entrenamiento (b) y las de prueba (c). (d) Una imagen de la base Vistex (Food0007) es
usada para crear las imagenes de entrenamiento (e) y las de prueba (f). (g) Una imagen
de la base Outex (Canvas002) es usada para crear las imagenes de entrenamiento (h)
v las de prueba (i).

En cada caso, se ha subdividido la base de entrenamiento y de prueba usando dos
parametros: n es el nimero de iméagenes por lado, y r es el numero de veces que tomamos
n? imagenes locales de cada muestra. Es posible obtener r x n?> imagenes locales para extraer
caracteristicas de todas las muestras de la base de datos. La Figura 16 explica el esquema
de subdivision para las imagenes de entrenamiento. Se puede observar el esquema de
particionado obtiene caracteristicas provenientes de diferentes partes de la imagen, a niveles
global y local. El método fue disefiado para seguir este enfoque y que no se pierda

informacion relevante de la imagen.
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Figura 16: El proceso de subdivision de imdgenes en imdgenes locales. (@) Una
muestra de la base Vistex (Food0007) (b,e) La imagen es dividida en n’ imdgenes. (c,f)
La imagen es dividida en n’ imdgenes aleatorias del mismo tamaiio anterior. (d.g) La
imagen es dividida en v x n’ imdgenes aleatorias. En este ejemplo se ve la variacion
de parametros ny r.: en el caso de (b—d) poseenn =2, (e—g) n =3,y (d-g) r = 2.

BQMP y Haralick son invariantes ante traslacion y rotacion, es decir, se obtienen las
mismas caracteristicas si se realiza un intercambio de la posicion de dos pixeles en la imagen
[3,6,47]. Esto sugiere que hay informacién espacial presente en la imagen que estas
caracteristicas no extraen. En el método propuesto, se utiliza el esquema de dos escalas,
local y global, para agregar informacion espacial a las caracteristicas extraidas. Esto se
muestra en la Figura 17. Las caracteristicas BQMP y Haralick se extraen en cada cuadrante.
Las imagenes de prueba se pueden subdividir en imagenes locales de las que se extraen las
caracteristicas. Esto permite la creacion de una etapa de post-procesamiento en la que se
puede realizar un proceso de bagging. Este método es invariante a la traslacion debido a la
aleatoriedad de las posiciones de la imagen local, pero es parcialmente invariante a la
rotacion porque las caracteristicas se concatenan en un orden establecido. Sin embargo, las
caracteristicas de color, asi como las caracteristicas de textura de Haralick, son invariables
para la rotacion. Hay problemas donde la dependencia de la orientacion es deseable [50].

(a) (b) (©)

Figura 17: Ejemplo de (a) la imagen original, (b) las cuatro particiones locales y (c)
la particion global. Estas cinco imdgenes generan dos escalas espaciales: cuatro
locales (b) y una global, agregando informacion espacial a las caracteristicas
extraidas.
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La extraccion de caracteristicas se realiza utilizando escalas locales y globales. El vector
de caracteristicas se crea extrayendo caracteristicas de cada particion de imagen diferente
(local y global). Un ejemplo se muestra en la Figura 18. La imagen original (a) se divide en
cinco particiones, (b) cuatro locales y una global (la misma imagen original), como se
muestra en la Figura 17. El vector de caracteristicas se obtiene de cada particion como se
muestra en (¢). Como BQMP se aplica una vez, obtenemos valores diferentes para dos
colores representativos para cada sub-imagen. Como en el ejemplo que se muestra en la
Figura 18c, el primer color representativo es marréon con R1 =78, G1 = 62 y B1 = 39. El
otro color es rosa con R2 =215, G2 = 80, B2 = 119. Mediante binarizacidon, sabemos que
el marrén representa el 41% de la imagen y el rosa el 59%; por lo tanto, H1 = 0.41 y H2 =
0.59.
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Figura 18: Vector de caracteristicas extraido de una imagen de la base de datos
Brodatz. (a) La imagen original se divide en cinco particiones (b).: cuatro particiones
locales y una global (la misma imagen, abajo). (c) Los vectores de caracteristicas
obtenidos de cada particion. El vector de caracteristicas de color y el vector de
caracteristicas de textura se concatenan.

Para lograr la binarizacidn, la informacion tridimensional RGB se transformé en un
cuaternion cuatridimensional. Esos cuaterniones permiten obtener los momentos de orden
1, 2 y 3 que se usaron para obtener los colores representativos (R1, G1, Bl y R2, G2, B2) y
los histogramas representantes (H1 y H2), como en la referencia [6] se describe. Los
momentos se calcularon usando la multiplicacion de cuaterniones, que es una operacion de
cuatro dimensiones. Por ejemplo, en el caso de dos cuaterniones a 'y b, donde a = a; +
axi+azj+azk yb = by + byi + bsj + bsk, el producto ab serd igual a:

ab = (albl - azbz - a3b3 - a4_b4_) + (albz + a2b1 + a3b4 - a4b3)i
+ (albg - a2b4_ + a3b1 + a4b2)j + (a1b4 + a2b3 - a3b2 + a4b1)k.

Por lo tanto, incluso si a; y b; son iguales a cero, la parte real de la multiplicacidén no sera
necesariamente cero. En el caso del ejemplo, esta informacion adicional es Q1 = —0.61 en
el primer color y Q2 = 0.43 en el segundo color.
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Tras lo anterior, las 13 caracteristicas de Haralick (descritas en la Seccion 2.1.2) se
extraen en cada sub-imagen y cada canal de color, obteniendo 13 x 5 x 3 = 195
caracteristicas mas para concatenar en el vector final.

En la textura de la Figura 18, se realiza solo una iteracion BQMP en una imagen de la
base de datos Brodatz, obteniendo solo dos representantes de color. En general, el método
BQMP genera 2" representantes de cada imagen, cuando se usan n iteraciones. En las
Figuras 3 y 4, se puede ver un ejemplo de un patron de color simple muestra los
representantes para dos iteraciones, n = 2. En los experimentos preliminares, los resultados
no mejoraron significativamente para n > 3, y el tiempo computacional aumento
significativamente.

La extraccion de caracteristicas se realizo en escalas locales y globales, de modo que
los colores representantes capturan la diversidad de toda la imagen de manera local y global.
En el caso de texturas mas complejas, es posible utilizar mas iteraciones del método BQMP
para obtener colores, histogramas y cuaterniones mas representativos. La Figura 19 muestra
la extraccion de caracteristicas de una imagen de muestra de la base de datos Vistex
(Food0007) utilizando una, dos o tres iteraciones del método.

En ejemplo que se muestra en la Figura 19c, el primer color representativo es azul oscuro
con R1 =30, G1 =32 y Bl =69. El otro color es crema con R2 =217, G2=172y B2 =
106. A través de binarizacion, sabemos que el azul oscuro representa el 74% de la imagen
y la crema el 26%; por lo tanto, H1 = 0.74 y H2 = 0.26. Q1 y Q2 son 1.49 y —2.43,
respectivamente.

Las caracteristicas de Haralick calculadas a partir de las ecuaciones (1) - (13) para la
primera sub-imagen son las siguientes:

F1=1.09 x 10, F2 =2.66 x 10, F3=9.90 x 108,
F4 =4.75 x 10, F5=2.60 x 107, F6=1.24 x 10,
F7=1.65x 104, F8=5.28, F9=9.32,
F10=2.43 x 107, F11 =4.63, F12=-6.37 x 107,

yF13=6.78 x 101,

25



] L]

Ri Ga Br Q1 lln Rz Gz B2QzH2 F1 F2 ¥3 ¥4 F'5 F6 I'7 F8 Fg 10 Fu1 Fi2 I13
13 IARALICK FEATURES
Ri Gi B1 Q1 1 Rz Gz B2QzH2 Fi Fz2 F3 V4 ¥F5 F6 F7 ¥8 Fg o Fia Fiz I3

13 TARALICK FEATURES

HEEEEREEN
2.

R1 G1 B1 Q1 Hi Rz Gz B

NI EEN
12 H2

QzH Fi F2 F3 F4 E5 F6 F7 F8 Fg F1o Fi1 Fi2 Fig

13 HARALICK FEATURES

NN NEE NN ] LA TP PT T PTo]]
2

R1 G1 Br Q1 Hi Rz G2 B2Qz2H F1 F2 F3 Fq F5 F6 F7 F8 Fg F1o F11 Fiz Fi3

13 HARALICK FEATURES

NN EEEEEREEEEEEEEEEEEE
Ri1 G1B1 Qi1 I Rz Gz B2QaIl F1 T2 T3 T4 F5 To [y F8 Fy T1o Fi1 Tz T
13 HARALICK FEATURES

() (b) (c)

11111 L1111 LITT]]
Ri G1 B1 Q1 I Ri G1 B1 Q1 Ik R5 G5 Bs Q5 H5
Ri G1 B1 Q1 Ih
1111 LITI]] LITT11
Rz Gz Bz Q2 Hz Rz Gz Bz Qz Hz R6 G6 Bo Q6 Ho
CIIIT] oI [OITrd
D R3 Gz B3 Q3 H3 R3 Gz B3 Q3 Ha R7 G7 B7 Q7 H7
Rz G2 Bz Q2 Ha
[IIIT] O111 O
R4 G4 B4 Q4 T4 R4 G4 B4 Q4 Ha R8 G8 B8 Q8 118
(d (e ® (&)

Figura 19: Vector de caracteristicas extraido de una imagen de la base de datos Vistex
(Food0007). (a) La imagen original se divide en cinco particiones (b): cuatro
particiones locales y una global (la misma imagen, abajo). (c) Los vectores de
caracteristicas obtenidos de cada particion. Los vectores de caracteristicas de color y
los vectores de caracteristicas de textura se concatenan. (d — g) La sub-imagen global

como un ejemplo real utilizando una iteracion (e), dos iteraciones (f) o tres iteraciones
(g) del método BOMP.

3.1.2 Clasificacion y Post-procesamiento

Después de extraer las caracteristicas de cada imagen, se utiliz6 un clasificador SVM
para determinar cada clase de textura. E1 SVM se hizo muy popular dentro de la comunidad
de aprendizaje automadtico debido a su gran potencial de clasificacion [41.,42]. E1 SVM
asigna vectores de entrada en una transformacién no lineal a un espacio de alta dimension
donde se construye un hiperplano de decision lineal para la separacion de clases. Se us6 un
nicleo gaussiano SVM y se realiz6 una busqueda exhaustiva general sobre los pardmetros
SVM restantes para encontrar la configuracion 6ptima en el conjunto de entrenamiento.
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Se utilizé una busqueda de cuadricula con validacidon cruzada para encontrar los mejores
pardmetros para la cascada SVM multiclase. Utilizamos la mitad del conjunto de
entrenamiento para determinar los pardametros SVM y la otra mitad en la validacion. Para
las pruebas, utilizamos un conjunto diferente como se explica en la Seccion 4. En el caso
de bagging, se tomaron muestras repetidas del conjunto de entrenamiento original para
equilibrar las distribuciones de clase para generar nuevos conjuntos de datos equilibrados.
Se ajustaron dos parametros: el nimero de arboles de decision que votaron en el conjunto
y el pardmetro de complejidad relacionado con el tamafio del arbol de decision. El método
fue entrenado para la clasificacioén de texturas usando los conjuntos de entrenamiento tal
como se especifican para cada base de datos.

En general, la combinacion de modelos de clasificacion multiple aumenta el
rendimiento predictivo [55]. En la etapa posterior al procesamiento, se realizé un modelo
predictivo de embolsado compuesto por una combinacién ponderada de clasificadores
débiles con los resultados del modelo SVM [54].

Bagging es una técnica que utiliza el método de bootstrap para reducir la varianza y
mejorar la precision de un predictor [54]. Puede ser utilizado en clasificacion y regresion.
Se crea un conjunto de bagging para la clasificacion utilizando arboles profundos (Deep
trees) como clasificadores débiles (weak learners). El predictor de bagging fue entrenado
con nuevas imagenes tomadas del conjunto de entrenamiento de cada base de datos. Este
resultado se asigna como la clasificacion final para cada imagen, como se puede ver en la
Figura 20.

104 104 104 17 | |104 104 104 104
104 104 104 104 | |104 104 104 104
104 17 104 104|104 104 104 104
14 104 99 104|104 104 104 104

»
',ct
'.lll
%
.
..-ll
ML LA

tpnh

.3
Fee

.-
-s
LB
» 5
..
- .
- e
-

el 11 L4
bl 1] L A

Imagen Sub Division Matriz de Matriz de
Original Salida SVM Salida SVM
Post-Bagging

Figura 20: Ejemplo del resultado del post-procesamiento. Una imagen de prueba es
subdividida en 16 imdgenes. La SVM entrega un resultado por cada imagen,
generdndose una matriz de salida de SVM. El post-procesamiento entrega una
clasificacion final para cada imagen.
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3.2 Experimentos

Para tener una comparacion justa entre las tasas de clasificacion obtenidas en este
trabajo versus las publicadas anteriormente, utilizamos las mismas bases de datos y
particiones utilizadas para el entrenamiento y pruebas que en Diaz-Pernas et al., 2011 [1],
Khan et al., 2015 [7], Arvis et al., 2004 [9], Mdenpi4 et al., 2004 [27], Qazi et al., 2011 [28],
Losson et al., 2013 [4], y Couto et al., 2017 [56]. Los conjuntos de entrenamiento y prueba
provienen de sub-imégenes separadas, y los métodos nunca usaron la misma sub-imagen
para el entrenamiento y las pruebas.

3.2.1 Base Brodatz

La metodologia, como en [1], utiliza cuatro conjuntos diferentes de imagenes de la
misma base de datos: la primera consta de 10 imagenes, la segunda de 30 imagenes, la
tercera de 40 imagenes y la cuarta de todas las 111 imagenes. Los resultados de la
clasificacion en articulos publicados previamente alcanzaron el 91,03% en la Referencia
[1], el 89,71% en la Referencia [43] y el 88,15% en la Referencia [44] para el cuarto
conjunto de la base de datos Brodatz. Utilizamos la misma particién utilizada para el
entrenamiento y las pruebas que en Diaz-Pernas et al., 2011 [1]. La base de datos de
imagenes Brodatz consta de 111 imégenes de tamafio 640 x 640 pixeles. Particionando cada
imagen en nueve sub-imagenes no superpuestas de 213 x 213 pixeles, se obtienen 999 sub-
imagenes de 111 clases de textura. Diaz-Pernas et al., 2011 [1], utilizando la sub-imagen del
centro (2 x 2) como entrenamiento y el resto para evaluar, alcanzaron los mejores resultados
de clasificacion (ver Figura 14).

En el entrenamiento, cada imagen con un tamafio de 213 x 213 pixeles se subdivide en
un nimero n de imagenes. Las caracteristicas se extraen de cada imagen subdividida. El
parametro n cambia de 2 a 7 en los tres primeros experimentos y de 2 a 9 en el ultimo. Una
vez que se ha calculado el vector de caracteristicas, cada vector se asigna a una clase de
textura utilizando un SVM como clasificador.

3.2.2 Base VisTex

La metodologia utilizo 54 imagenes que se subdividieron en 864 sub-imégenes; 432
fueron utilizados en el entrenamiento y los otros 432 como imagenes de prueba, como en
Arvis et al., 2004 [9], Mienpai et al., 2004 [27], Qazi et al., 2011 [28], Losson et al., 2013
[4], y Couto et al., 2017 [56]. Los resultados publicados anteriormente alcanzaron 98,61%
y 99,07% [4] en la misma base de datos usando una matriz de filtros de color (CFA) y
matrices de ocurrencia cromatica (CCM). Se escogieron las mismas 54 imagenes de textura
para poder comparar los resultados obtenidos con los publicados anteriormente.
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3.2.3 Base Outex

La metodologia utilizo 68 imagenes que se subdividieron en 1360 sub-imagenes; 680
fueron utilizados en el entrenamiento y los otros 680 como imégenes de prueba, como en
Arvis et al., 2004 [9]. La misma particion fue realizada por Méenpéi et al., 2004 [27], Qazi
etal., 2011 [28], Losson et al., 2013 [4], y Couto et al., 2017 [56]. Los resultados publicados
anteriormente alcanzaron 94,85% y 94,41% [4] en la misma base de datos usando una
matriz de filtros de color (CFA) y matrices de ocurrencia cromatica (CCM). Se escogieron
las mismas 68 imagenes de textura para poder comparar los resultados obtenidos con los
publicados anteriormente.

3.24 Base KTH-TIPS2b

La base de datos KTH-Tips2b consta de cuatro conjuntos de 1.188 imdgenes. Cada
conjunto tiene 11 clases diferentes. La metodologia utiliz6 cuatro conjuntos de 108
imagenes, cada una con 11 imagenes, lo que hace un total de 1188 iméagenes. Seguimos el
mismo protocolo descrito en Khan et al., 2015 [7], donde el rendimiento de clasificacion es
el promedio de cuatro ejecuciones de prueba. En cada ejecucion, todas las imagenes de una
muestra se usaron para entrenamiento, mientras que todas las imagenes de las tres muestras
restantes se usan como prueba, de la misma manera en que se hace en Khan et al., 2015 [7].
Los resultados publicados previamente alcanzan 70,6% [7] y 91,3% [8] en la misma base
de datos usando los métodos agrupamiento teérico de informacion divisiva (DITC) y suma
y diferencia adaptativa tridimensional (3D-ASDH), respectivamente.

3.2.5 Contribucion color-textura y conjunto.

Tras la extraccion de caracteristicas detallada para cada base de datos, se realiza otro
experimento en el que se vera el desempefio del método en tres escenarios: cuando solo se
usan caracteristicas de textura, cuando solo se usan caracteristicas de color y cuando se
utilizan ambos tipos de caracteristicas, de manera de revisar si existe alguna sinergia al
combinar caracteristicas de color con caracteristicas de textura.
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Capitulo 4 Resultados

4.1 Base Brodatz

La Tabla 1 muestra los resultados de clasificacion para la base de datos Brodatz
utilizando el método desarrollado. En este experimento se utilizaron las caracteristicas
extraidas en el primer set (10 imagenes), variando el tamafio de las imagenes en el
entrenamiento r x n’. La tltima columna muestra los resultados de usar la etapa de post-
procesamiento aplicada en la columna con el mejor rendimiento. El mejor resultado para el
primer experimento en la base de datos Brodatz con 10 imégenes es 100%. En este caso, 27
(3 x 3?) imagenes con tamafio 71x71 (213/3) pixeles fueron utilizados para la formacion.
También se puede observar que el uso de la etapa de post-procesado mejor6 los resultados
hasta el 100% en todos los casos. Estos resultados son superiores al 98,23%, el mejor
resultado publicado anteriormente para este experimento en la base de datos Brodatz [1].

Tabla 1: Resultados de la clasificacion de los experimentos en la base de datos Brodatz
para el conjunto de 10 imagenes. Los mejores resultados alcanzados con y sin post-
procesamiento se resaltan con texto en negrita

r xn? imagenes aleatorias en entrenamiento

r xn? imAgenes aleatorias en entrenamiento .
y con post-procesamiento

r=1 r=2 r=3 r=4 r=3
n=2 98,44% 99,68% 99,68% 99,68% 100%
n=3 99,58% 99,58% 100% 100% 100%
n=4 99,69% 99,84% 99,92% 98,84% 100%
n=5 99,65% 99,70% 99,8% 99,80% 100%
n=6 99,62% 99,65% 99,83% 99,79% 100%
n=7 99,46% 99,59% 99,51% 99,41% 100%

n es el nimero de imagenes por lado en la etapa de entrenamiento. r es las veces que el método itera al generar imagenes.

Las Tablas 2, 3 y 4 muestran los resultados de la clasificacion para el segundo, tercer y
cuarto experimentos en la base de datos Brodatz con 30, 40 y 111 imégenes,
respectivamente. Como se muestra en la Tabla 2, el mejor resultado alcanzado con 30
imagenes fue de 99,84%. En este caso, 64 (4x4?) imagenes aleatorias con tamafio 53x53
(213/4) pixeles fueron utilizados para el entrenamiento. También se puede observar que el
uso de la etapa de post-procesado mejoro los resultados hasta el 100% en todos los casos.
Estos resultados son superiores al mejor resultado, 97,54%, publicado anteriormente para
este experimento en la base de datos Brodatz [1].

El mejor resultado alcanzado que utilizé la base de 40 imagenes fue 99,71%. En este
caso, 100 (4 x 5%) imagenes aleatorias con tamafio 42 x 42 (213/5) pixeles fueron utilizados
para el entrenamiento. También se puede observar que el uso de la etapa de post-procesado
mejord los resultados hasta el 100% en todos los casos. Estos resultados son mejores que el
95,5%, el mejor resultado publicado para este experimento en la base Brodatz [1]. El mejor
resultado alcanzado que utilizo la base completa de 111 imagenes fue de 97,63%. En este
caso, 196 (4 x 7%) imagenes aleatorias con tamafio 30 x 30 (213/7) pixeles fueron utilizados
para el entrenamiento. También se puede observar que el uso de la etapa de post-procesado
mejor6 los resultados hasta 99,88%. Estos resultados son superiores a los resultados,
98,25% y 99,5% publicados previamente en este experimento usando la base de datos
Brodatz [30,56].
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Tabla 2: Resultados de la clasificacion de los experimentos en la base de datos Brodatz
para el conjunto de 30 imagenes. Los mejores resultados alcanzados con y sin post-
procesamiento se resaltan con texto en negrita.

r xn? imAgenes aleatorias en entrenamiento

r xn? imagenes aleatorias en entrenamiento .
y con post-procesamiento

r=1 r=2 r=3 r=4 r=4
n=2 88,02% 95,63% 96,97% 97,71% 100%
n=3 96,52% 98,75% 99,39% 99,21% 100%
n=4 98,72% 99,56% 99.81% 99,84% 100%
n=5 99,13% 99,58% 99,83% 99,73% 100%
n=6 99,22% 99,48% 99,55% 99,56% 100%
n=7 99,15% 99,35% 99,53% 99,60% 100%

n es el niimero de imagenes por lado en la etapa de entrenamiento. r es las veces que el método itera al generar imagenes.

Tabla 3: Resultados de la clasificacion de los experimentos en la base de datos Brodatz
para el conjunto de 40 imagenes. Los mejores resultados alcanzados con y sin post-
procesamiento se resaltan con texto en negrita.

r xn? imagenes aleatorias en entrenamiento

r xn? imagenes aleatorias en entrenamiento .
y con post-procesamiento

r=1 r=2 r=3 r=4 r=4
n=2 88,05% 95,70% 96,09% 97,03% 100 %
n=3 96,81% 98,51% 99,27% 99,38% 100 %
n=4 98,39% 99,34% 99,55% 99,67% 100%
n=5 98,55% 99,56% 99,70% 99,71% 100 %
n=6 98,84% 99,47% 99,58% 99,70% 100 %
n=7 98,99% 99,46% 99,57% 99,61% 100 %

n es el nimero de imagenes por lado en la etapa de entrenamiento. r es las veces que el método itera al generar imagenes.

Tabla 4: Resultados de la clasificacion de los experimentos en la base de datos Brodatz
para el conjunto de 111 imagenes. Los mejores resultados alcanzados con y sin post-
procesamiento se resaltan con texto en negrita.

r xn? imagenes aleatorias en entrenamiento

r xn? imagenes aleatorias en entrenamiento .
y con post-procesamiento

r=1 r=2 r=3 r=4 r=4
n=2 73,79% 82,46% 85,67% 87,56% 97,07%
n=3 87,48% 93,19% 94,65% 94,81% 99,32%
n=4 91,53% 95,10% 96,07% 96,24% 99,66%
n=5 93,82% 95,62% 96,43% 96,71% 99,88%
n=6 94,81% 96,45% 97,13% 97,30% 99,77%
n= 95,45% 96,89% 97,54% 97,63% 99,77%
n=8 96,28% 92,58% 92,14% 90,05% 99,77%
n=9 84,82% 54,58% 54,83% 80,31% 96,85%

n es el niimero de imdgenes por lado en la etapa de entrenamiento. r es las veces que el método itera al generar imagenes.

Se realiza una busqueda exhaustiva que varié de n =2 an =9. El tamafio de las imagenes
mas pequefias alcanz6 un 6ptimo para n = 7 con un tamaiio de imagen de 30 x 30. La Tabla
5 compara los resultados publicados previamente en la literatura y los resultados obtenidos
en la base de datos Brodatz para los cuatro experimentos que incluyeron 10, 30, 40 y 111
imagenes, respectivamente.

Es posible ver en la tabla 5 que el método desarrollado, con post-procesado, alcanza los
mejores resultados. La mejora més significativa se alcanza en la base Brodatz completa que
incluye las 111 imagenes.
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Tabla 5: Los mejores resultados de la clasificacion utilizando el método global local
BQMP- Haralick para la base de datos Brodatz en los cuatro conjuntos de 10, 30, 40
y 111 imagenes en comparacion con los estudios publicados anteriormente.

Mejores resultados vs. Niumero de Imagenes 10 30 40 111
Lazebnick et al., 2005 [43] - - - 88,15%
Mellor et al., 2008 [44] - - - 89,71%
Diaz-Pernas et al., 2011 [1] 98,23% 97,54%  95,5%  91,03%
Couto el al, 2017 [56] - - - 98,25%
Kim et al., 2017 [31] - - - 97,84%
SVM global-local Haralick BQMP ! 100%  99.84% 99,71% 97,63%
KNN 2 global-local Haralick BQMP + post-procesado ! 100%  99,94%  99,98%  94,46%
SVM global-local Haralick BQMP + post-procesado ! 100% 100% 100%  99,88%

1 Los ultimos tres métodos son los resultados de esta tesis; > k-nearest neighbors.

4.2 Base VisTex

La Tabla 6 muestra los resultados de clasificacién del método desarrollado, aplicado a
la base de datos Vistex (54 imagenes). Cada imagen en el conjunto de entrenamiento se
dividi6 al azar, y el nimero de ventanas por lado vari6 de dos a cuatro en cada imagen
elegida para el entrenamiento, con el nimero de iméagenes aleatorias de 2 x n”a 10 x n. La
primera columna muestra los mejores resultados alcanzados por el método desarrollado, y
la segunda columna muestra los resultados después de la etapa de post-procesado.

La Tabla 7 compara los resultados publicados previamente en la literatura y los
resultados obtenidos para la base de datos Vistex con 54 imégenes. Se puede observar en la
Tabla 7 que el método con post-procesado alcanzé los resultados mas altos con 100%.

Tabla 6: Resultados de clasificacion del experimento en la base de datos Vistex para el
conjunto de 54 imagenes. Los mejores resultados obtenidos con y sin post-

procesamiento se destacan con texto en negrita.
r X n® imagenes aleatorias ' en entrenamiento

Sin post-procesado Con post-procesado

r=2 r=3 r=4 r=2 r=3 r=4
n=2 92,42% 91,95% 92,18% 99,54% 99,77% 99,54%
n=3 94,33% 94,34% 93,47% 99,54% 100% 99,77%
n=4 95,52% 94,83% 94,13% 99,54% 100% 100%
n=>5 95,68% 95,29% 94,64% 99,54% 100% 100%
n=6 96,13% 95,88% 95,22% 100% 100% 100%
n=7 96,45% 96,26% 95,36% 100% 100% 100%
n=2_§ 96,72% 96,42% 96,42% 100% 100% 100%
n=9 95,67% 97,13% 95,88% 100% 100% 100%
n=10 96,96% 96,32% 95,62% 100% 100% 100%
I'n es el naimero de imagenes por lado en entrenamiento. r es las veces que el método itera al generar imagenes.
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Tabla 7: Mejores resultados de la clasificacion global local Haralick-BQMP para la
base de datos Vistex con 54 imagenes y mejores resultados publicados previamente en
la misma base de datos.

Paper Método Resultado

Arvis et al., 2004 [9] Multispectral 97,9%
Maéenpéa et al., 2004 [27] Color histogram 111213323 100%
Qazi et al., 2011 [28] Improved hue, luminance, and saturation color space (IHLS) B =16 100%
Losson et al., 2013 [4] Color filter array - chromatic co-occurrence matrices 98,61%
Losson et al., 2013 [4] Chromatic co-occurrence matrices 99,07%
Couto et al., 2017 [56] Deterministic walks’ direction histogram 99,65%
Cernadas et al., 2017 [30] Parallel vectors 99,5%
Neiva et al., 2018 [23] Smoothed morphological operators (SMO) 99,54%
Kalakech et al., 2018 [38] Adapted Laplace score 94,9%
SVM Global-local Haralick BQMP ! 97,13%
KNN Global-local Haralick BQMP + post-procesado’ 97,25%

SVM Global-local Haralick BQMP + post-procesado ! 100%

1 Los ultimos tres métodos son los resultados de esta tesis.

4.3 Base Outex

La Tabla 8 muestra los resultados de clasificacion del método aplicado a la base de datos
Outex (68 imdagenes). Cada imagen en el conjunto de entrenamiento se dividid
aleatoriamente, variando el nimero de ventanas por lado de dos a cuatro en cada imagen de
entrenamiento, y el niimero de imagenes aleatorias de 2 x n? a 18 x n%. Las primeras tres
columnas muestran los mejores resultados alcanzados por el método desarrollado, y las
segundas tres columnas muestra los resultados después de la etapa de post-procesamiento.
Los mejores resultados se resaltan con texto en negrita.

Tabla 8: Resultados de clasificacion del experimento en la base de datos Outex.

r x n? imagenes aleatorias ' en entrenamiento

Sin post-procesado Con post-procesado
r=2 r=3 r=4 r=2 r=3 r=4
n=2 84,83% 83,74% 82,63% 97,05% 97,06% 96,76%
n=3 86,83% 84,64% 84,13% 97,64% 97,20% 97,64%
n=4 87,44% 85,54% 84,69% 98,52% 97,35% 97,35%
n=>5 87,43% 86,46% 85,40% 97,50% 97,79% 97,79%
n==6 88,49% 86,72% 85,72% 97,50% 98,08% 98,08%
n=7 88,84% 86,37% 86,15% 97,94% 97,50% 98,08%
n=3_§ 89,19% 87,44% 86,27% 98,23% 97,79% 98,38%
n=9 89,38% 87,73% 86,51% 98,67% 97,79% 98,23%
n=10 89,61% 87,96% 86,62% 97,94% 98,23% 97,94%
n=11 90,12% 88,20% 86,85% 97,94% 98,23% 97,94%
n=12 90,35% 88,37% 87,04% 98,97% 97,94% 98,52%
n=13 90,52% 88,50% 87,22% 98,82% 98,38% 97,05%
n=14 90,58% 88,21% 87,38% 98,67% 97,20% 97,20%
n=15 90,78% 88,06% 86,53% 98,67% 97,79% 96,32%
n=16 90,19% 86,92% 86,24% 97,94% 96,62% 96,03%
n=17 89,98% 86,02% 85,10% 97,50% 96,32% 95,44%
n=18 90,18% 85,54% 84,16% 97,64% 95,59% 94,85%

' n es el namero de imagenes por lado en entrenamiento. r es las veces que el método itera al generar imagenes.

La Tabla 9 compara los resultados publicados previamente en la literatura y los
resultados para la base de datos Outex con 68 iméagenes. Se puede observar que el método
con post-procesado alcanzo los resultados mas altos con 98,97%.
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Tabla 9: Mejores resultados de la clasificacion Global Local Haralick-BQMP para la
base de datos Outex y mejores resultados publicados previamente en la misma base de
datos.

Paper Método Resultado

Arvis et al., 2004 [9] Multispectral 94,9%
Méenpéa et al., 2004 [27] Color histogram HSV16° 95,4%
Bianconi et al., 2011 [11] Gabor and chromatic features 90,0%
Qazi et al., 2011 [28] IHLS color space B = 16 94,5%
Losson et al., 2013 [4] Color filter array - chromatic co-occurrence matrices 94,41%
Losson et al., 2013 [4] Chromatic co-occurrence matrices 94,85%
Sandid et al., 2016 [8] 3D adaptive sum and difference histograms 95,8%
Couto el al, 2017 [56] Deterministic walks direction histogram 97,28%
Neiva et al., 2018 [23] Smoothed morphological operators (SMO) 86,47%
Cernadas et al., 2017 [30] Parallel vectors 90,6%
SVM Global-local Haralick BQMP ! 90,78%
KNN global-local Haralick BQMP con post-procesado ! 96,72%
SVM Global-local Haralick BQMP con post-procesado ' 98,97%

1 Los ultimos tres métodos son los resultados de esta tesis.

4.4 Base KTH-TIPS2b

La Tabla 10 muestra los resultados de clasificacion del método aplicado a la base de
datos KTH-TIPS2b (1188 x 4 imagenes). En cada prueba, todas las imagenes de una
muestra se usaron para entrenamiento, mientras que las imagenes de las tres muestras
restantes se usaron como un conjunto de prueba. Las primeras dos columnas muestran los
mejores resultados alcanzados por el método desarrollado, y las segundas dos columnas
muestran los resultados después de la etapa de post-procesamiento.

Tabla 10: Resultados de clasificacion en la base de datos KTH-TIPS2b para los 4
conjuntos de 1188 imagenes. Los mejores resultados obtenidos en promedio con y sin
post-procesamiento se destacan con texto en negrita.

r X n? imagenes aleatorias ' en entrenamiento

Sin post-procesado Con post-procesado
n=1 n=2 n=1 n=2
S=1 98,73% 99,16% 99,73% 99,65%
S=2 92,72% 91,26% 95,79% 95,59%
S=3 90,74% 88,99% 94,53% 93,71%
S=4 89,42% 87,88% 92,93% 92,89%
Promedio 92,90% 91,82% 95,75% 95,46%

I n es el namero de imagenes por lado en la etapa de entrenamiento;
S es el conjunto utilizado para el entrenamiento, utilizando los otros tres conjuntos como prueba.

La Tabla 11 compara los resultados publicados previamente en la literatura y los
resultados para la base de datos KTH-TIPS2b con 1188 x 4 imagenes. Se puede observar

en la Tabla 11 que el método con post-procesamiento alcanz6 los resultados més altos con
95,75%.
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Tabla 11: Mejores resultados de la clasificacion Global-Local Haralick-BQMP para la

base de datos KTH-TIPS2b y mejores resultados publicados previamente.

Paper Método Resultado
Khan et al., 2015 [7] Divisive information theoretic clustering 70,6%
Sandid et al., 2016 [8] 3D-ASDH 91,3%
El Merabet et al., 2018 [34]  Local concave/convex micro-structure pattern 84,44%
El Merabet et al., 2019 [35] Attractive-and-Repulsive Center-Symmetric LBP ~ 93,61%
Global-local Haralick BQMP ! 92,90%
KNN global-local Haralick BQMP + post-procesado’ 92,72%
Global-local Haralick BQMP + post-procesado ! 95,75%

1 Los ultimos tres métodos son los resultados de esta tesis.

4.5 Contribucion color-textura y conjunto

La Tabla 12 compara los resultados usando solo las caracteristicas de color, solo
caracteristicas de textura y la combinacion de ambas, para la clasificacion de textura medida
en las bases de datos Brodatz, Vistex, Outex y KTH-TIPS2b. Se puede observar que ambos
tipos de caracteristicas, color y textura contribuyen a los resultados generales, con el
maximo rendimiento cuando se combinan ambos tipos de caracteristicas. Al comparar estos
resultados con los publicados previamente en las mismas bases de datos, se puede observar
que, aunque el método alcanzé el 100% en la base de datos Vistex en la Referencia [28], los
resultados obtenidos en Outex fueron solo del 94,5%.

Tabla 12: Mejores resultados de la clasificacion utilizando el método desarrollado en
todas las bases de datos con la contribucion de cada parte del modelo (color y textura).
Global-Local Haralick Global-Local Global-Local

Base de Datos BOQMP (Todas las Haralick BQMP Haralick BQMP
caracteristicas) (solo color) (solo textura)
Brodatz 99,88% 96,28% 87,84%
Outex 98,97% 91,86% 88,57%
Vistex 100% 95,67% 90,84%
KTH-TIPS2b 95,75% 94,95% 92,59%

4.6 Tiempo de procesamiento

La Tabla 13 muestra el tiempo de calculo requerido para la extraccion de caracteristicas
(FE), el tiempo de clasificacion con SVM y el tiempo de post-procesamiento (PP) realizado
en la base de datos Vistex. Todas las implementaciones se llevaron a cabo utilizando Python
3 en un Intel (R) Core (TM) i7-7700HM 3.6 GHz, con 64 GB de memoria de acceso
aleatorio (RAM).

Tabla 13: Tiempo computacional del método propuesto para extraccion de
caracteristicas (FE), clasificacion usando SVM, tiempo de postprocesado (PP) y
tiempo total. Los experimentos se realizaron en la base de datos Vistex (54 imagenes).

Vistex Tiempo FE (s) Tiempo SVM (s) Tiempo PP (s) Tiempo total(s)
Entrenamiento 57,05 s 305,19 s 44,96 s 102,86 s

Prueba 55,88 s 4122s 5,76 s 4072 s

Total 112,93 s 346,41 s 50,72 s 510,06 s
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4.7 Comparacion con técnicas de Deep Learning

En contraste con la corriente actual de resolver los problemas de clasificacion utilizando
técnicas de Deep Learning el método propuesto en esta tesis se basa en métodos
convencionales de aprendizaje de maquinas (ahora denominado Shallow Learning). Deep
Learning utiliza una red neuronal artificial compuesta por capas de distinto nivel jerarquico
que tienen diferentes aprendizajes del mas simple al méas complejo. En general las
caracteristicas generadas por métodos basados en Deep Learning imitan la percepcion
humana a través de varias operaciones tales como convoluciones y agrupaciones, con ello
logran mejores descriptores [25,26,57—60]. Los resultados alcanzados por técnicas de Deep
Learning en clasificacidon de patrones general son muy buenos, pero requieren de bases de
datos de entrenamiento de gran tamaiio [S7-59].

A modo de ejemplo, se citan algunas redes neuronales convolucionales (CNNs) que son
ampliamente conocidas [S7-59], que utilizan grandes bases de datos de entrenamiento, y
que participaron de las distintas tareas (clasificacion, localizacion y deteccion de objetos)
de los desafios de la competencia Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) entre
los afios 2012 y 2014. Estas redes fueron entrenadas con Imagenet, una base de datos
compuesta por 1,2 millones de imagenes con mas de mil clases.

En el caso de AlexNet [57] fue utilizada en la tarea de clasificacion de imagenes de la
competencia ILSVRC-2012 cuyo modelo logra una tasa de error de 15,3% sobre mil clases
y con ello ganando la competencia en sus tareas de clasificacion y localizacion. Otra red es
la VGG [58], donde se aumenta la profundidad de la red y se utiliza filtros de convolucion
pequefios de 3x3. Con ello logra mejoras sobre la base de datos utilizada en [57] con las que
obtuvieron el primer y segundo lugar de la competencia de Clasificaciéon y localizacion de
ILSVRC-2014, si se ordena por error de localizacién. Un tercer ejemplo es el caso de
GoogLeNet [59] que incluye filtros de distintos tamafios operando al mismo nivel (inception
modules) los que requieren menos memoria y complejidad computacional, haciéndolo més
popular que el resto de los métodos. Esta red obtuvo el primer lugar en la competencia
ILSVRC-2014 tanto en clasificacion y deteccidn, si se ordena por error de clasificacion.

En [60-65] se presentan varios métodos basados en Deep Learning que utilizan las
mismas bases de datos que en esta tesis en clasificacion de texturas (Brodatz, Outex, Vistex
o KTH-TIPS2b). En estos trabajos se utiliza el mismo protocolo de evaluacion al utilizado
en esta tesis, por lo que es posible comparar los resultados. Lo anterior se resume en la Tabla
14, en donde distintas CNNs son utilizadas para resolver problemas de textura y color en las
mismas bases de datos utilizadas.

Una posible explicacion de estos resultados se presenta en un analisis teorico de la
dimension intrinseca del conjunto de datos de textura que es mayor de lo que puede ser
procesado por la red de aprendizaje profundo [26]. Segun su hipotesis, las texturas no
pueden clasificarse sin caracteristicas de textura explicitas por redes neuronales profundas
debido a su alta dimensionalidad intrinseca. Su trabajo proporciona la validacion de que los
conjuntos de datos de deteccion de objetos tienen una menor dimensionalidad intrinseca en
comparacion con los conjuntos de datos de textura.
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Otros trabajos del mismo autor muestran que la clasificacién de texturas usando
caracteristicas basadas en texturas se realiza utilizando pixeles sin procesar. También
mostraron que las redes mas profundas como AlexNet tuvieron el peor desempefio en todos
los conjuntos de datos, lo que indica que las redes analizadas tienden a sobreajustarse [62].
Aunque esto también puede deberse a que las bases de datos de textura que se utilizaron en
el protocolo no poseen un tamafio suficiente para generar bases de entrenamiento
suficientemente pobladas para el tamafio de la red neuronal profunda. Esto es un tema en

desarrollo que aun no estéd definido por completo.

Tabla 14: Comparacion de métodos basados en Deep Learning vs mejores resultados

de la clasificacion en todas las bases de datos.

Meétodo (Paper) Base de Datos (clases) Resultado
High Dimensional Deep Learning Two Layer Codebook o
Features. Liu et al., 2017 [60] Brodatz (111) 92,13%
Deep Neural Network. 0
Gunasekara et al., 2017 [61] Brodatz (10) 98,70£0,97%
Relational Layers CNN. 0
Loke et al., 2018 [62] Brodatz (111) 99,00%
Modified CNN + Whale optimization algorithm. Dixit et o
al., 2019 [63] Brodatz (111) 97,43%
High Dimensional Deep Learning Two Layer Codebook o
Features. Liu et al., 2017 [60] Outex (68) 97,09%
Modified CNN + Whale optimization algorithm. Dixit et o
al., 2019 [63] Outex (68) 97,70%
High Dimensional Deep Learning Two Layer Codebook . o
Features. Liu et al., 2017 [60] Vistex (34) 88,09%
Fisher Vector CNN Cimpoi et al., 2015 [64] KTH-TIPS2b (11) 81,5%+ 2,0%
Neural Network Featzugfgfg;zjvformatlon NFT Song et al., KTH-TIPS2b (11) 83.3% 1.4%
Global-local Haralick BQMP + post-procesado’ Brodatz (111) 99,88%
Global-local Haralick BQMP + post-procesado’ Outex (68) 98,97%
Global-local Haralick BQMP + post-procesado’ Vistex (54) 100%
Global-local Haralick BQMP + post-procesado’ KTH-TIPS2b (11) 95,75%

1 Los ultimos cuatro métodos son los resultados de esta tesis.
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Capitulo 5 Discusion y Conclusiones

5.1 Discusion

La idea de combinar color y textura se ha propuesto anteriormente, pero el proceso de
extraccion de caracteristicas propuesto permite al método preservar la informacion
disponible en la imagen original, obteniendo resultados significativamente mejores que los
publicados en la literatura. Un posible inconveniente de los métodos de clasificacion de
textura anteriores es que se pierde informacidon importante de la imagen original con el
método de extraccion de caracteristicas, lo que dificulta su capacidad para mejorar los
resultados de clasificacion de textura. El proceso de extraccién de caracteristicas que
incluye caracteristicas globales y locales lo que es algo nuevo desde el punto de vista de
combinar color con textura. Subdividir la particiéon de entrenamiento de la base de datos en
sub-imagenes e intentar obtener toda la informacion presente en la imagen usando varios
tamafios de imagen o un numero diferente de imagenes es algo que no se reportd en
publicaciones anteriores.

Las caracteristicas de color y textura se extraen para clasificar texturas de colores
complejos. Sin embargo, el proceso de extraccion de caracteristicas pierde parte de la
informacion presente en la imagen porque la informacion bidimensional (2D) se transforma
en un espacio reducido. Mediante el uso de caracteristicas globales y locales extraidas de
muchas particiones diferentes de la imagen, la informacion necesaria para la clasificacion
de texturas coloreadas se conserva mejor. Subdividir los datos de entrenamiento en sub-
imagenes (local-global) e intentar obtener toda la informacion presente utilizando diferentes
tamafios de imagen es un nuevo enfoque.

Aunque el método BQMP se propuso hace varios afios [6], se us6 en la compresion de
datos de color, la deteccion de bordes de color y la agrupacion de datos de color en varias
clases. La reduccion de una imagen en colores representantes y un histograma que indica
qué parte de la imagen esta representada por estos colores, logra excelentes resultados.
Ademas, las caracteristicas locales y globales se extraen de cada imagen. Los resultados del
método desarrollado se compararon con los de varias otras implementaciones de extraccion
de caracteristicas en la base de datos Brodatz con las publicadas en Referencias
[1,27,28,31,43,44,56], en la base de datos Vistex con las publicadas en Referencias
[4,9,13,23,27,28,30,38,45,46,56], en la base de datos de Outex con los publicados en
Referencias [4,8,9,11,27,28,30,38,45,46,56], y en el KTH-TIPS2b con los publicados en
Referencias [7,8,31,34,35] (véanse las tablas 2, 4, 6 y 8). El método propuesto genero
mejores resultados que los publicados previamente.

Las bases de datos Brodatz, Vistex, Outex y KTH2b-Tips estan disponibles para
comparar los resultados de diferentes métodos de clasificacion de textura. Las pruebas
deben realizarse en las mismas condiciones. Se comparan los resultados obtenidos con los
de las referencias [1,7] en las mismas condiciones utilizando la misma distribucion de
entrenamiento / prueba y un SVM como clasificador.
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También se compara los resultados obtenidos con los de la Referencia [4] en la que
utilizaron un clasificador vecino mas cercano (KNN) y, por lo tanto, se implementa el
método con KNN en lugar de SVM. Los resultados con KNN se muestran en las Tablas 2,
4, 6 y 8, corroborando que SVM logra mejores resultados. El método propuesto logrd
mejores resultados que los publicados anteriormente.

5.2 Conclusiones

En este trabajo, es presentado un nuevo método para clasificar patrones complejos de
texturas coloreadas. Este método propuesto incluye cuatro pasos principales. En primer
lugar, la imagen se divide en imégenes locales y globales. Esta subdivision de imagen
permite la extraccion de caracteristicas en diferentes escalas espaciales, ademas de agregar
informacion espacial a las caracteristicas extraidas. Por lo tanto, capturamos caracteristicas
globales y locales de la textura. En segundo lugar, las caracteristicas de textura y color se
extraen de cada imagen dividida utilizando los algoritmos BQMP y Haralick. En tercer
lugar, se utiliza una maquina de soporte vectorial para clasificar cada imagen con las
caracteristicas extraidas como entradas. En cuarto lugar, se emplea una etapa de
procesamiento posterior utilizando bagging.

El método se probd en cuatro bases de datos, Brodatz, VisTex, Outex y KTH-TIPS2B,
con tasas de clasificacion correctas de 97,63%, 97,13%, 90,78% y 92,90% respectivamente.
La etapa de post-procesamiento mejoré los resultados a 99,88%, 100%, 98,97% y 95,75%,
respectivamente, para las mismas bases de datos. Comparamos los resultados en las mismas
bases de datos versus los mejores resultados publicados previamente y encontramos mejoras
significativas de 8,85%, 0,93% (a 100%), 4,12% y 4,45%. Finalmente se compar6 con
trabajos nuevos basados en Deep Learning, cuyos resultados no superan los mostrados en
esta tesis.

La particion de las bases de datos en iméagenes locales y globales entrega informacion
sobre caracteristicas a diferentes escalas y ubicaciones espaciales dentro de cada imagen lo
que es util en la clasificacion utilizando color y textura. Lo anterior y el uso de la etapa de
post-procesamiento utilizando un modelo predictivo de bagging permite obtener estas
mejoras.

Esta investigacion entrega una nueva manera de atacar el problema y evidencia sobre la
importancia del uso de distintas escalas al obtener las caracteristicas, a fin de integrar la
informacion de color y textura. Los resultados de esta investigacién derivaron en dos
publicaciones: un articulo de conferencia [52] y un articulo de revista [49].
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5.3 Trabajo Futuro

Como continuacion a este trabajo de tesis, existen diversas lineas de investigacion que
quedan abiertas en las que es posible seguir trabajando. Entre los posibles trabajos futuros
se destacan:

1. La justificacion para utilizar SVM se basa en los buenos resultados obtenidos
previamente. Sin embargo, las referencias que se entregan para apoyar esta
afirmacion poseen mas de 5 afios de antigiiedad. Actualmente existen diversos
enfoques de gradient boosting machines, tales como XGBoost [66] o LightGBM
[67] que lideran problemas de clasificacion. Seria de interés probar esas técnicas
en este problema.

2. Seria interesante tener un ranking de las caracteristicas de manera de observar
cuales son las que contribuyen en la clasificacion y cudles caracteristicas se
pueden descartar. En la seccion 4.5 hay una primera aproximacion, pues es
posible observar cual es el aporte de las caracteristicas de color vs las de texturas
vs ambas en conjunto. Este andlisis se puede realizar utilizando técnicas de
seleccion de caracteristicas basadas en informacion mutua, como redundancia
minima y relevancia maxima (mRMR) [68], seleccidon de caracteristicas de
informacion mutua normalizada (NMIFS) [69], seleccidon de caracteristicas de
informacion mutua condicional (CMIFS) [70], maximizacion de informacion
mutua condicional (CMIM) [71] o métodos leave one out [72]. Actualmente los
métodos de clasificacion modernos como XGBoost [66] también permiten hacer
este andlisis basandose en que tan relevantes son las caracteristicas dentro de
bosques aleatorios (Random Forest).

3. Dado que Deep Learning obtiene buenos resultados y el método desarrollado en
esta tesis también, quizas es posible mejorar los resultados proponiendo un
enfoque mixto, que incluya caracteristicas que contienen informacion
complementaria a las caracteristicas de textura-color o con el uso de particiones
locales-globales, por lo que seria interesante explorar un método hibrido
combinando ambos enfoques. La gran dificultad de realizar este método mixto
es que los métodos basados en Deep Learning deben ser entrenados con muchos
ejemplos y las bases de datos contienen un nimero de imagenes por clases que
no lo permite. Una manera es realizar aumento de datos (data augmentation)
incluyendo imagenes con rotaciones, traslaciones y cambios de escala. De no ser
esto suficiente, es posible realizar Fine-tuning [73,74]: utilizar los pesos de redes
convolucionales ya entrenadas para otros problemas. Esto es posible puesto que
los modelos logran hacer la transferencia del aprendizaje [73,75] dada la
diversidad de las bases de datos.

Se agradece a los miembros de la comisidn cuyos comentarios inspiraron todas estas
posibles lineas de investigacion de manera de expandir este trabajo.
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