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Seccion 1

|. Resumen

En la actualidad existen varios campos de estudio y trabajo que utilizan la vision
artificial como motor de desarrollo, haciendo que esta disciplina cientifica se

encuentre en continuo auge.

La aplicacion de métodos de aprendizaje automatico de caracteristicas en imagenes
puede permitir la construccion de clasificadores de elevada precision. La finalidad
de este proyecto se centra en realizar un sistema en el que se permita diferenciar
distintas clases de granulos de polvora, de forma que se pueda extraer informacion

util para los cuerpos de seguridad en casos de delitos reales.
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Seccion 2

|l. Abstract

Nowadays, machine vision is being used in several research and work areas. Which

makes it a scientific discipline in continuous growth.

The study of automatic learning methods may allow the development of highly
accurate images classifiers. The objective of this project is to create a system,
which shall distinguish different kinds of gunpowder granules based on their
specific characteristics, so it could be useful to law enforcement agencies for

solving actual criminal cases.
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Seccion 3

[11. Palabras Clave

AlexNet

Bag of Features

Maquinas de Vectores de Soporte
Matlab

Python

Red Neuronal Convolucional
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Seccion 4

V. Glosario de Acronimos

Al — Artificial Intelligence — Inteligencia Artificial
CCD — Charge Coupled Device — Dispositivo de Carga Acoplada

CMOS — Complementary Metal Oxide Semiconductor — Semiconductor
Complementario de Oxido Metalico

CNN — Convolutional Neural Network — Red Neuronal Convolucional
GPU — Graphics Processing Unit — Unidad de Procesamiento Grafico

GUI — Graphical User Interface — Interfaz Grafica de Usuario

SGD — Sthochastic Gradient Descent — Descenso de Gradiente Estocastico
SIFT — Scale Invariant Features Transforms

SURF — Speeded Up Robust Features

SVM — Support Vector Machines — Maquinas de Soporte Vectorial
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Seccion 5

V. Resumen Extendido

Este trabajo se presenta con el objetivo de disefiar un sistema que sea capaz de
reconocer diferentes tipos de granulos de polvora. Para ello, se implementara un
algoritmo utilizando el entorno de desarrollo de Matlab, de forma que, a través de
una imagen de entrada de una de estas muestras de polvora, el sistema sea capaz

de detectar de forma automatica a qué clase pertenece dicha muestra.

Es importante tener en cuenta que el conjunto de imagenes del trabajo va a
presentar variaciones de posicion, iluminacion, nitidez y tamario dentro de cada
uno de los tipos que la componen. Por lo que se ofrecerdn una serie de
recomendaciones para la captacion de nuevas imagenes de manera que faciliten la

futura extraccion de caracteristicas sobre las mismas.
El proceso seguido estara compuesto por las siguientes fases de trabajo:

1. El Preprocesamiento del Conjunto de Datos, formado por una serie de
operaciones que mejoren la calidad de la imagen y ayuden a realizar una

extraccion adecuada de las caracteristicas que presenta cada tipo de granulo.

2. LaExtraccion de Caracteristicas, que se realizara por medio de dos sistemas
distintos. EI primero se correspondera con una red neuronal convolucional,
concretamente la red AlexNet preentrenada, que serd optimizada para el
caso de estudio de este trabajo. El segundo se basara en el sistema Bag of

features también conocido como Bag of words o bolsa de palabras.

3. La Clasificacion, en la cual, una vez se haya obtenido el conjunto de
caracteristicas apropiado para todas las clases de granulos, se disefiara un
clasificador basado en maquinas de soporte vectorial (SVM). Este
clasificador serd entrenado y evaluado para los datos obtenidos de los

extractores mencionados anteriormente.
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4. La Evaluacion del Sistema, en la que se llevara a cabo una exhaustiva serie
de pruebas sobre los algoritmos disefiados. En funcion de los resultados
alcanzados, se escogera aquel caso que presente un mejor rendimiento para

nuestro conjunto de imagenes.

Por otro lado, se posibilitara la opcién de almacenar todos aquellos casos

en los que las muestras sean clasificadas de forma incorrecta.

5. EIl Disefio de una Interfaz Grafica de Usuario, mediante la cual el sistema
podra ser evaluado con nuevas imagenes mostrando la clase a la que
pertenece la nueva muestra introducida. Ademads, se incluira cierta
informacion al usuario a través de una muestra ilustrativa de cada tipo de
granulo, la cantidad de imagenes que compone cada clase y la precision que

ofrece el sistema en cada caso.
6. EIl Desarrollo del Trabajo en Python. Con el fin de dar mas accesibilidad al

conjunto de tareas desarrolladas inicialmente en Matlab, este sera traducido

al lenguaje de programacion de Python.
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Seccion 6

VI. Memoria

1. Introducciodn

La vision artificial es la disciplina que abarca métodos de adquisicion, procesado
y analisis para el tratamiento de imagenes digitales. Este es uno de los campos mas
importantes y de mayor auge de los ultimos tiempos dentro de la Al. Hoy por hoy,
se recurre a sistemas de vision artificial en diversos &mbitos de trabajo, como, por
ejemplo, dentro de la industria, la seguridad, las redes sociales o el propio hogar,

haciéndolo muy atractivo para un sin fin de aplicaciones.

El procesamiento o tratamiento digital de imagenes consiste en aplicar procesos
algoritmicos que transformen una imagen en otra donde se resalta cierta
informacion de interés, y/o se atendan o eliminan detalles irrelevantes para la
aplicacion desarrollada. Asi, las tareas del procesamiento de imagenes
comprenden la supresion de ruidos, mejoras del contraste, eliminacion de efectos

no deseados en la etapa de captura, transformaciones de color, etc.

La complejidad de la tarea que se desea realizar sera determinante para establecer
el nimero de procesos necesarios para resolver el problema, siendo los mas

habituales:

1. La adquisicion de la imagen, puede ser un paso muy importante a tener en
cuenta puesto que, dependiendo de cdmo se lleve a cabo, las dificultades
con las que habra que enfrentarse en etapas posteriores pueden variar
significativamente. En este punto influiran parametros tales como el tipo de

iluminacion, la optica de la camara, el entorno de captacion, etc.

2. La mejora o restauracion de la imagen, procesos en los que se hara un
manipulado de la misma para resaltar ciertos detalles mejorando lo que se

tenia anteriormente;
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Procesado del color, modificaciones que en determinado espacio de color puedan
resaltar informacion de relevancia.

I.  Operaciones morfolégicas, herramientas para extraer componentes

de la imagen, tales como descriptores de forma.

Il.  Segmentacidn, de forma que se pueda extraer o aislar algunos de los

objetos representados en la imagen.

3. La representacion y descripcion, etapa en la cual se recibe una imagen
segmentada para extraer atributos que resulten claves a la hora de

diferenciar distintos tipos de objetos.

4. Elreconocimiento, donde se asignara una etiqueta a un objeto basandose en

sus descriptores.

Para implementar todas y cada una de las técnicas mencionadas se puede hacer uso
de algun software que posea herramientas especializadas en este campo de trabajo,

siendo uno de los mas populares, la herramienta de software mateméatico Matlab.

En el presente proyecto, se realizara un sistema de clasificacion en el que se puedan
diferenciar distintos tipos de granulos de pélvora que seran extraidos por parte de
los cuerpos de seguridad nacional de escenas de crimenes reales, de manera que
estos puedan obtener informacion especifica acerca de posibles fechas y lugares
en los que se suministraron dichos objetos e, incluso, informacion de la persona

que los adquirio.
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Para ello, se partira de un conjunto de datos compuesto por imagenes
representativas de dichos granulos, y por medio del entorno de programacion de
Matlab se realizara un sistema de clasificacion que posteriormente sera traducido
al lenguaje de cddigo abierto Python, de manera que presente una mayor

accesibilidad al usuario.
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Seccion 7

2. Estado del Arte

2.1. Vision Artificial

La vision artificial surge en la década de los 60 con la idea de conectar una camara
de video a un computador. Esto supuso la posibilidad de comprender lo que las

imagenes captadas por la misma representaban.

Las técnicas utilizadas en vision artificial se han desarrollado a gran velocidad en
las Gltimas décadas. Los primeros sistemas se basaron en imagenes binarias que se
procesaban en bloques, ventanas o pixeles. Gracias al desarrollo de nuevos
algoritmos, se consiguid reconocer el contorno de los objetos y su posicion dentro

de la imagen con la limitacion de mantener fijo el tipo de iluminacion.

Posteriormente, se introdujeron sistemas que trabajaban con intensidades de gris,
de manera que se origin0 la posibilidad de tratar con distintos tipos de iluminacion,
localizando los bordes de los objetos a través de los cambios de intensidad de los

pixeles que los formaban.

Actualmente, este subcampo de la Al comprende tanto la obtencion como la
caracterizacion e interpretacion de los objetos contenidos en una imagen, siendo
uno de los elementos escogidos para incrementar la autonomia en el mundo de la
robética, como parte de algoritmos utilizados en reconocimiento o deteccion de

patrones en aplicaciones y redes sociales, etc.
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2.2. Deep Learning. Redes Neuronales
Convolucionales

2.2.1 Red Neuronal

Dentro del campo de la Al, el Deep Learning es una técnica de aprendizaje
automatico mediante la cual es posible que un ordenador aprenda a realizar tareas
de clasificacion de imagenes, texto o sonido, de la misma forma que lo hacemos

las personas.

Algunos métodos de aprendizaje automatico emplean arquitecturas de redes
neuronales que pueden contener una gran cantidad de capas ocultas, razén por la

cual estas se conocen como redes neuronales profundas.

Estos modelos de Deep Learning se entrenan haciendo uso de extensos conjuntos
de datos etiquetados y arquitecturas de redes neuronales que aprenden a partir de
dichos datos. Considerando el conjunto de datos etiquetados {(x,, y;,)} donde x,,
representa las caracteristicas de los objetos e y, las etiquetas del ejemplo de
entrenamiento n-ésimo, las redes neuronales proporcionan una forma de
representar una funcion compleja no lineal de la variable de entrada h,, (x). Esta
funcidn esta parametrizada por una matriz de pesos que tienen asociados cada una

de las entradas w,,, pudiendo tomar cualquier valor positivo o negativo.

Un ejemplo de una red neuronal simple como la mostrada en la Figura 1 consta de
tres capas, siendo estas: una primera capa con x neuronas de entrada, una capa

oculta y una de salida tal que y = h,, (11, X12, X13 e X15)-

Como se puede apreciar, las neuronas se enlazan entre capas adyacentes de forma
que todas quedan interconectadas, conformando asi lo que se denomina
arquitectura de la red, siendo posibles distintas configuraciones de la misma, en

funcion del namero de capas o del sentido del avance de la informacion.
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Una neurona calcula primero una combinacién lineal ponderada de sus entradas,

tal que:

n
Clj = 2 Wjixl' + Wo [1]
i=1

Donde i, w;;x; es la suma de todos los valores de entrada a la neurona
multiplicados por sus correspondientes pesos, mientras que w, se correspondera

con un offset o polarizacidn que se debe sumar al conjunto.

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

Entradal —p @
@

Entrada2 —p @
Entrada3 @ @

~ @ — Salida

Entradan —=—b @/ @

FIGURA 1. RED NEURONAL FEED FORWARD SIMPLE

Como la activacion de cada neurona solo depende de los valores de las capas

anteriores, estas se van a calcular aplicando sobre a; su funcién de transferencia,

también llamada funcién de activacion, definida como: z; = h(a;). Algunas

funciones de activacion tipicas podrian ser las mostradas en la Figura 2.
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Lineal Gaussiana

¥y ==x y = Ae B*

FIGURA 2.EJEMPLOS DE FUNCIONES DE ACTIVACION

¥

Sigmoide

1
T1+e

De forma general, el proceso mediante el cual la informacidn se propagara a traves

de las distintas capas de la red tiene el objetivo de aprender y ajustar los pardmetros

W a sus valores dptimos para un determinado conjunto de datos tratando de

minimizar una funcion de pérdida y obteniendo asi un conjunto de salidas:

y = hy(x).

pag. 18



2.2.2 Red Neuronal Convolucional

Una red neuronal convolucional (CNN) puede definirse como una red neuronal
multicapa jerarquica, puesto que las CNNs se obtienen apilando multiples capas
de caracteristicas. Estas son similares a las redes neuronales simples, descritas en
el punto anterior, y vienen a solucionar los problemas de escalado que surgen

cuando se desea trabajar con imagenes de elevada definicion.

Un ejemplo de este problema podria partir del uso de una red neuronal simple
donde las iméagenes a clasificar tengan dimensiones 28x28x1 pixeles, de forma que
para una sola neurona completamente conectada en una primera capa oculta
supondria un total de 784 pesos. En el momento que se desee trabajar con imagenes
mas grandes o en espacios de color, como RGB, daria lugar a neuronas con una
cantidad de pesos muy elevada, lo cual podria conducir a sobreajustes y

desperdicio de recursos.

Las redes neuronales convolucionales trabajan modelando de forma consecutiva
pequerias piezas de informacion para mas tarde combinar dicha informacion en
capas profundas de la misma dando lugar a patrones méas simples. En general,
estaran constituidas por tres capas especificas para este tipo de redes: una capa
convolucional que le da su hombre, una capa de reduccion o pooling, con la cual
se reducira la cantidad de parametros quedandose con las caracteristicas mas
comunes, y una capa de clasificacion totalmente conectada, con la que se obtendra

el resultado final de la red.

Matlab, proporciona una Toolbox que recibe el nombre de MatConvNet con la que
se puede implementar una gran variedad de CNNSs para aplicaciones de visidn por
computadora, ademas de diversas CNNs pre-entrenadas para la clasificacion de

imagenes, reconocimiento facial, deteccion de texto, etc.
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2.2.3 CNN Pre-entrenada. AlexNet

El entrenamiento de un modelo de aprendizaje profundo desde cero implica el uso
de redes con decenas de capas y de miles a millones de observaciones 0 imagenes,
lo que se traduce en la necesidad de emplear potentes herramientas de calculo que
pueden llevar desde dias hasta semanas en completar dicho proceso, existiendo la

posibilidad de agilizarlo si se emplea una unidad de procesamiento grafico (GPU).

El modelo del cual se va a partir para este caso de estudio concreto esta entrenado
en un subconjunto de la base de datos ImageNet, que utiliza mas de un millon de

imagenes que puede clasificar hasta en mil categorias de objetos distintos.

La red consta de veinticinco capas en total entre las cuales cabe destacar la
existencia de cinco capas convolucionales y tres capas totalmente conectadas. El

esguema que sigue su arquitectura se corresponde con el mostrado en la Figura 3.

pag. 20



FIGURA 3. ARQUITECTURA RED ALEXNET

A continuacion, se proporcionara una descripcion detallada de cada una de las
capas que forman esta red.

2.2.3.1 Input Layer

En primer lugar, se localiza la capa de entrada, que va a definir el tamafio de las
imagenes que se deseen utilizar en la red. Dicho tamafio se correspondera con la
altura, la anchura y la cantidad de canales de color de que disponga la imagen. En
este caso concreto, se ha disefiado para imagenes de 227x227 en la escala de color
RGB.
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2.2.3.2 Convolution Layer

Como se expuso anteriormente, lo que distingue a las redes neuronales
convolucionales de cualquier otra red es utilizar la convolucién en algunas de sus
capas. Esta recibe como entrada la imagen y aplica sobre ella un filtro o kernel que
devuelve un mapa de las caracteristicas de la imagen original, logrando asi reducir

la cantidad de parametros que se deben aprender en las siguientes capas.

Este tipo de capas constan de neuronas que se conectan a pequefias regiones o
filtros de la entrada, tal y como muestra la Figura 4. Dicho filtro se mueve a lo
largo de toda la imagen, y, en cada caso, se calcula el producto de los pesos por las
entradas al que posteriormente se le afiade un offset o sesgo como se explico en el

apartado 2.2.1 Red Neuronal.

Es posible escoger el tamafio de paso con el que el filtro se va a mover por la
imagen, especificandose con la propiedad Stride, disponible en la funcién
convolution2dLayer con la cual se crean este tipo de capas. Por ejemplo, si el valor
escogido es 1, saltara de pixel en pixel hasta recorrer toda la imagen. Por otro lado,
se puede utilizar la propiedad PaddingSize, que representa el tamafo del relleno
para aplicar a los bordes de entrada, de forma que, si se decide fijar en 1, se afiadira

a cada uno de los bordes de la imagen una fila mas de pixeles de relleno.

Filtro Imagen Mapa
11x11x3 227x227x3 55x55x1

-~
-

/"i
-~

" o Convolucicn ’/’
;"F,‘"
—— —
// f/

>

FIGURA 4. PROCESO REALI1ZADO EN LA CAPA DE CONVOLUCION
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La cantidad de filtros utilizados es un parametro que necesariamente se debe
configurar en la capa, para ello, se proporciona la propiedad NumFilters, y va a
determinar el nimero de mapas de caracteristicas. Generalmente se dispondra de

multiples mapas, cada uno con un conjunto diferente de pesos y un sesgo.

Muchas CNNs aprenden a detectar caracteristicas tales como color y bordes en su
primera capa de convolucion. Cuanto mas profundas sean las capas
convolucionales que conforman la red, mas complejas seran las caracteristicas que

la red aprende a detectar.

2.2.3.3 ReLU Layer

Las capas de convolucion siempre van seguidas de una capa ReLLU que realiza una
operacion de umbralizado para cada elemento, de forma que cualquier valor de

entrada menor que cero se iguala a cero, tal que:

fw={y 12, [

Este tipo de capa no modifica el tamafio de su entrada y se crea utilizando la
funcion reluLayer. Existiria la posibilidad de utilizarla con algunas variantes
como, por ejemplo, filtrando las entradas negativas a la salida multiplicando los
valores de entrada menores de O por un escalar fijo, capa ReLU con fugas, 0
estableciendo los valores de entrada superiores a un cierto valor a ese limite, capa

ReLU recortada.
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2.2.3.4 Cross Channel Normalization

Esta capa realiza una normalizacién de respuesta local por canal. Por lo general,
sigue a la capa de activacion ReL U, y se encarga de reemplazar cada elemento de
entrada con un valor normalizado que obtiene usando los elementos de un cierto
namero de canales vecinos. Esto se conoce como ventana de normalizacién y su
tamafio se especifica con la propiedad windowChannelSize de la funcion

crossChannelNormalizationLayer.

Matematicamente, el pardmetro normalizado se obtiene mediante la ecuacion [3],
siendo x el elemento de entrada, ss la suma de cuadrados de los elementos de la

ventana de normalizacion y K, a y B hiperparametros de la normalizacion.

X
x' = a * SS / 3]
(K + windowChannelS ize)

2.2.3.5 Pooling Layer

La capa de reduccion o pooling se coloca generalmente después de la capa
convolucional. Se utiliza principalmente para reducir las dimensiones ancho x alto
del volumen de entrada, sin afectar a la profundidad del mismo, reduciendo asi el
namero de conexiones y por tanto la cantidad de parametros que se deben aprender

€n capas sucesivas.

Esta reduccion de tamafio significara una pérdida de informacion de la imagen. No
obstante, esto puede resultar beneficioso para la red debido a que se tendra una
menor sobrecarga de calculo para las sucesivas capas de la red, pudiendo ademas

contribuir a la reduccion del sobreajuste.
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Existe la posibilidad de utilizar dos tipos distintos de capas de reduccién pese a
que estas utilicen las mismas propiedades para su formacion. En este caso se
utilizara aquella que divide a la imagen de entrada en un conjunto de rectangulos
y respecto a cada subregion, se va quedando con el valor maximo. El tamafio de
dichas regiones podra ser establecido, de forma que, si a este se le da un valor de
3x3, la capa devolvera el valor maximo de cada region de la imagen de entrada tal

y como se muestra en la Figura 5.

) 4 |0 |6 |8 (0 |8
215 |3 |1 |2 |8
311 |13 |3 |3 |4 6 8
1|5 |5 |0 |3 |65 E::::::::::i> 7 5
6 |0 |4 |0 |1 (4
X o |2 |7 |5 (2|4
>
\

FIGURA 5. OPERACION DE POOLING
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2.2.3.6 Fully Connected Layer

Las capas fully connected o totalmente conectadas como su nombre indica,
conectan todas las neuronas de la capa anterior con las entradas de la siguiente.

Normalmente son utilizadas al final de las capas convolucionales.

Pesos Sesgos
[MxN] [Mx1]

3
@%ﬁ
C=
=

M Salidas

M Entradas

FIGURA 6. CAPA TOTALMENTE CONECTADA

Las salidas obtenidas de las capas convolucionales representaran caracteristicas de
alto nivel de la imagen de entrada. El objetivo de esta capa es utilizar estas
caracteristicas combinandolas para clasificar la imagen de entrada en distintas

clases en funcién de los datos obtenidos.

Para ello, se utilizardn unas matrices de pesos y sesgos, pardmetros de aprendizaje
que inicialmente tomaran valores aleatorios y se irdn ajustando durante el
entrenamiento de la red en funcién de los datos de entrada y el nUmero de clases o

salidas que se desea diferenciar.
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2.2.3.7 Dropout Layer

La capa de exclusion o dropout tiene la funcién de intentar evitar el problema de
sobreajuste en la red, de forma que los pesos y sesgos de las capas convolucionales
y totalmente conectadas no se ajusten en exceso a las imagenes de entrenamiento

provocando un mal funcionamiento de la red con las muestras de test.

El proceso seguido en este tipo de capa es eliminar un conjunto aleatorio de

activaciones con una probabilidad dada estableciendo sus valores a cero.

2.2.3.8 Softmax Layer

Este tipo de capa trunca las salidas de cada elemento de la matriz formada en la
ultima capa totalmente conectada, de forma que, tal y como se muestra en la Figura
7, estas se encuentren contenidas entre 0 y 1 y que, ademas, la suma de todas ellas

sea la unidad. Para ello, aplica la funcion sigmoide o funcién logistica tal que:

eXi

Zﬁ:l exk

[4]

U(x)j:

Donde x es un vector compuesto por las entradas a la capa, y j indexa cada

elemento de salida, j = 1,2, ...,k

4 [ 0.85
2.1 = “SoftMax: - [0.13
e A 005

FIGURA 7. OPERACION DE SOFTMAX
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2.3. Algoritmo Bag of Features

El algoritmo denominado como Bag of features o bolsa de caracteristicas esta
basado en un método utilizado para el procesado del lenguaje denominado bag of

words o bolsa de palabras.

De forma que se construird un vocabulario de palabras visuales, es decir, un
conjunto de caracteristicas o descriptores que sean representativos de cada una de

las clases con las que cuente el conjunto de datos evaluado.
Este algoritmo se puede describir bajo las siguientes etapas de trabajo:

1. La extraccion de caracteristicas. Para describir las partes que componen

cada objeto se podran utilizar distintos detectores:

1. SIFT. Este algoritmo transforma los datos de la imagen en
coordenadas invariantes a la escala, rotacion y en cierta medida al
cambio de iluminacion y al punto de vista 3D, [Ref.1]. Esta basado
en cuatro etapas diferenciadas: deteccion de maximos y minimos de
la escala, localizacion de puntos de interés, asignacion de la

orientacién y descriptor del punto de interés.

2. SURF. Otro de los algoritmos mas utilizados para la extraccion de
puntos de interés en la imagen. Realiza la deteccion de estos
posibles puntos y localiza su posicién dentro de la imagen.
Seguidamente se representa la vecindad del punto de interés como
un vector de caracteristicas siendo posible regular el tamafio del

mismo.

3. Funciones de extraccion personalizadas. Se podran aplicar
algoritmos de deteccion especificos para el conjunto de imagenes

tratadas.
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2. Vocabulario Visual. Etapa en la que se conformara un diccionario
partiendo de la extraccion de los puntos de interés mencionados
anteriormente, estos puntos podran ser representados en el espacio

multidimensional del descriptor, Figura 8.

El objetivo para poder encontrar las palabras visuales con las que crear el
vocabulario pasard por localizar grupos de puntos que posean una
descripcién similar. Es necesario tener en cuenta que en este tipo de
extractor, para dar con la frontera entre distintos grupos se partira de los
valores de sus descriptores sin tener conocimiento de las clases o etiquetas

de objetos de las que se dispone.

La tarea de encontrar una separacion optima entre las muestras sin conocer
las etiquetas de las mismas, es lo que se conoce como aprendizaje no
supervisado, siendo el método empleado en este caso, el algoritmo de

clustering o agrupamiento k-means.

fe o \ o0

v
v

FIGURA 8. PROCESO DE EXTRACCION Y REPRESENTACION EN ESPACIO MULTIDIMENSIONAL DE
PUNTOS DE INTERES

Este algoritmo tomara como entradas un conjunto de muestras
representadas con algun descriptor y el nimero de agrupaciones que
se desean obtener, en este caso el numero de objetos distintos a
diferenciar en el conjunto de datos. Como resultado final, el proceso

seguido devolvera un representante de cada grupo a determinar.
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Dicho algoritmo seguird un proceso iterativo, de forma que tras una primera
inicializacion de los puntos representantes de los clusters, cada nueva
muestra se asignaré al grupo cuyo punto representante quede mas cercano
de la misma, y teniéndola en cuenta, se recalculara la ubicacion de los

representantes de cada grupo o cluster.

Representantes de cada Cluster — {c,,c5, ..., Ci}
Muestras — {xq,X3, .., Xn}

Cluster. Paso de Asignacién - C; = {x; |d(x;,¢;) = mind(x;, ¢;)}

1
Paso para Recalcular los Representantes — c¢; = m Z X;
J

i=b)

[5]

El objetivo final consistira en encontrar una agrupacion que minimice la
distancia de todas las muestras al representante de cada uno de los grupos.
Y estos representantes se corresponderan con las palabras visuales en la

formacion del vocabulario.
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2.4. Maquina de Soporte Vectorial

Un clasificador tendra la tarea de separar los clusters formados con los vectores de
caracteristicas durante el proceso de entrenamiento, de tal forma que a partir del
vector de caracteristicas de una nueva muestra este sea capaz de asignarla a la clase

conocida correspondiente.

Los clasificadores podran utilizar hiperplanos basados en una funcion lineal para
separar los clusters que se hayan formado, estos serdn denominados como
clasificadores lineales. En caso contrario, se utilizaran clasificadores no lineales,
construyendo superficies arbitrarias que permitan separar aquellos que se

encuentren solapados.

Una Maquina de Soporte Vectorial (SVM), se basa principalmente en la idea de
minimizar el error en la separacion de objetos dados y maximizar el margen de
separacion entre ellos a partir de los vectores de soporte, obteniendo un hiperplano
optimo, Figura 9, de forma que se mejore la capacidad de generalizacion del

clasificador haciéndolo mas robusto frente al problema de overfitting.

i I - -
Carncteristics 24 Hiperplano de Vector de Soporte

SO \ Hiperplano Solucion

Caracteristica 1

FIGURA 9. HIPERPLANO OPTIMO PARA SVM CON 2 CARACTERISTICAS
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De tal manera que las muestras de cada una de las clases, tendran una etiqueta con
la que a traves de la formulacién del hiperplano se obtendra a qué clase pertenece
cada muestra en funcion de si esta es mayor 0 menor que cero, ecuacion [6]. Por
lo tanto, la funcién de clasificacion se podra expresar a partir del signo al aplicar

el hiperplano a la muestra x.

y, = +1 Muestras Positivas: WT x; +b > 0
y, = —1 Muestras Negativas: W' x; +b <0

yi(WTx; +b) =1 paratodoi
Hiperplano: WT x; + b =0 F() = sgn(WTx; + b)

[6]

Para que el SVM pueda ser eficiente en conjuntos de datos no linealmente
separables, sera necesario relajar la condicién del margen, lo que implica afiadir
una cierta tolerancia a errores, ya sean debidos a ruidos 0 a muestras complejas.
La forma de incluir una toleracion a errores, es decir, a muestras que queden
ubicadas en el espacio de margen, se puede llevar a cabo definiendo una serie de

variables de holgura o slack variables, §; > 0 tal que:

yiWTx; +b) = 1§

Coractestiaicn A Hiperplano de Vector de Soporte = » —

SO \ Hiperplano Solucion

\

Caracteristica 1

FIGURA 10. SUAVIZADO DEL MARGEN CON VARIABLES DE HOLGURA
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El otro punto clave para que el SVM funcione adecuadamente en conjuntos no
lineales, pasa por transformar el espacio de caracteristicas en otro linealmente
separable de dimension superior como se muestra a continuacioén, Figura 11. Para
ello, se utilizaran funciones kernel [Ref.2], habiendo una gran variedad de ejemplos
de las mismas, siendo algunas de las méas habituales: la polinomial, las funciones

de base radial o la sigmoide, etc.

Espacio 2D A Hiperplano de Vector de Soporte — - —

Hiperplano Solucion

AT R R R R S -

Espacio10 OOOO

Y

FIGURA 11. CASO DE UN CONJUNTO DE DATOS NO LINEALMENTE SEPARABLE

Este clasificador estd desarrollado para trabajar teniendo en cuenta solo dos clases
distintas de objetos, no obstante se podrd utilizar para resolver problemas

multiclase de dos formas diferentes:

1. Construyendo pares de clases y creando el clasificador binario para cada
par, siendo la clase elegida como la mas probable, aquella que gane la

mayoria de comparaciones.

2. Comparando cada clase con el resto y seleccionando aquella que se

encuentre a mayor distancia del hiperplano.
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2.5. Interfaz Gréafica de Usuario

El entorno de desarrollo de Matlab incluye un medio de programacion visual para
aprender a crear interfaces de usuario que recibe el nombre de GUIDE. Para
acceder al mismo se podra hacer a través de su icono, Figura 12, o ejecutando la

instruccién guide dentro de la ventana de comandos.

4\ MATLAB R2017b - academic use

HOME APPS EDITOR PUBLISH

=] r New Variabl
s L ':Jr_ll:' - [l Find Files g’ g =
1> Open Variab
New New New | Open |1z| Compare Import Save
Script  Live Script | * - Data Workspace ) Clear Works|
. VARIABLE
e — Script Ctri+M
<S> EE
Current Folder || Live Seript (S
MName 5
|j_x| Function
"é) Example
Class
System Object >
[E=—
.‘. Figure
=
| App >| = GUIDE
=l Build figure-based apps with fu
@ Command Shortcut
%‘ App Designer
m lEJ Build uifigure-based apps with |

FIGURA 12. UBICACION DE GUIDE

Se seleccionard la opcion de utilizar una GUI en blanco para disefiar el programa
deseado, donde se podran encontrar una serie de Utiles como, opciones de disefio
para tablas, texto, botones, figuras, etc. El editor permitira agregar estos elementos
arrastrandolos al area de la ventana en el que se deseen ubicar, y dentro de cada
elemento se podra acceder a un conjunto de propiedades para personalizar algunos

de sus valores.

Una aplicacion GUIDE constara de dos archivos que seran generados cuando se
realice la accidn de guardado, uno con extension .m que contendra el cédigo con
las correspondencias de los botones de control de la interfaz, y otro .fig con el

contenido de los elementos gréaficos.
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Todos los valores que se encuentran en las propiedades de los elementos agregados
a la GUI, y los valores de las variables transitorias del programa se almacenaran a
través de la sentencia de salvado de datos guidata, en una estructura a la que se
podra acceder a través de un Unico identificador asignado en: Handles.output =
hObject.

Para que se puedan cargar los datos requeridos en la ventana, se dispone de la
funcion set, donde sera necesario indicar el identificador del elemento y los datos
que se desean incluir. Esta operacion sera definida dentro de uno de los Callback,
es decir, una de las funciones disponibles para cada elemento de tipo variable o
editable afiadido a la GUI.
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2.6 Python

El lenguaje de programacion Python fue creado a principios de los afios 90 por
Guido van Rossum. Este es un lenguaje de proposito general que puede usarse de
forma efectiva para construir casi cualquier tipo de programa que no necesite

acceso directo al hardware.

Python puede no ser adecuado para el desarrollo de programas que requieran altas
restricciones de fiabilidad. Sin embargo, este posee ciertas ventajas frente a otros
lenguajes de programacion entre las cuales se puede destacar su simplicidad,

facilitando el aprendizaje del mismo a un usuario medio.

Se trata de un lenguaje interpretado de tipado dindmico, es decir, no sera necesario
declarar el tipo de dato que va a contener una variable, se podra determinar durante
la ejecucion del codigo siendo posible ademas, modificarlo para usarlo con

diferentes tipos de datos.

Entre los principales motivos por los que se ha decidido utilizarlo para este trabajo,
cabe destacar que se trata de un lenguaje de programacion Open Source o0 de
cddigo abierto multiplataforma, lo que lo hace accesible a cualquier tipo de usuario
sin que este tenga que realizar ninguna inversién para utilizarlo. Por otro lado,
ofrece una gran cantidad de bibliotecas de manera que las posibilidades de

desarrollo pueden ser muy amplias.

Para el pre-procesamiento de imagenes y la realizacién de sistemas de clasificacion
con redes neuronales artificiales, maquinas de soporte vectorial u otro tipo de
algoritmos, hay dedicadas distintas bibliotecas entre las cuales se pueden destacar:
Pillow, Numpy, Keras, Mxnet, Sklearn o Tensorflow. La informacion relativa al
contenido de las mismas, donde se podran encontrar una gran variedad de
funciones, sera accesible por medio de una serie de excelentes fuentes y recursos
que se podran encontrar en linea, y que describirdn en detalle cada aspecto

relevante de estas.
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Seccion 8

3. Descripcion del Sistema

3.1 Base de Datos

En el caso de estudio que se plantea en este documento, el set de imagenes original
estd formado por un total de 13 clases que representaran los distintos tipos de
granulos de pélvora a tratar, Figura 13. Cada grupo va a contener un ndmero
diferente de elementos, como se puede apreciar en la Tabla 1, sumando un total de

5388 iméagenes.

Tipo de Granulo Cantidad de Imagenes

f1f331 596
f2f343 536
f6f383 405
fof360 309
f11f369 311
f15f310 310
f16f336 311
f17f356vn 532
f19f377vn 426
f20f315vn 482
f22f363vn 511
f23f364 311
f24f367 348
TOTAL 5388

TABLA 1. CONJUNTO DE IMAGENES ORIGINAL

La adquisicion de las imagenes de cada uno de los elementos capturados fue
tomada desde una direccion y distancia fija. Sin embargo, la posicion que presenta
cada granulo en las distintas imagenes sigue un patron aleatorio, lo que se traduce
en la aparicion de brillos sobre algunas zonas del propio granulo y sombras en el
fondo de la imagen. Ademaés, la nitidez presentara igualmente una gran
aleatoriedad en el conjunto de imagenes debido al enfoque de la camara. Por ello,

se hara mas complejo realizar un tratamiento 6ptimo para todos los casos.
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A pesar de ello, se podran diferenciar tres elementos dentro de cada imagen, donde
dos de los mismos se corresponderan con el fondo, una zona blanca y otra grisacea
perteneciente al recorte tomado, y un tercero que serda el granulo de pélvora que se

desea clasificar.

Cada uno de los tipos de objetos estudiados presentara un tamafio diferente, por lo
que, tal y como se puede apreciar en la Figura 13, el tamafio del propio recorte

tendré una estrecha relacion con el tamario real del granulo.

Ademas, es conveniente mencionar que aparte de la diferencia de tamafios que
presentan las imagenes entre los distintos tipos de granulos, existird una gran
aleatoriedad de las dimensiones alto x ancho dentro de cada conjunto de estos, lo
que puede llegar a suponer un problema para trabajar de forma adecuada sobre

estas imagenes.

f19f377vn

22363vn

f17f356vn

f11f369

231364
20f315vn

f1f331vn 241367 f6f383vn

2f343vn
9 . m 91360
B Y\ @

FIGURA 13. CLASES DE GRANULOS TRATADOS

f15f310 f16f336
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3.2 Arquitectura

El sistema estard compuesto por las fases expuestas en el diagrama mostrado en la
Figura 14. Es necesario sefialar que el proceso de adquisicion de las imagenes fue
realizado con anterioridad a este trabajo, por lo que la explicacion dara comienzo
en la fase de pre-procesamiento. Sin embargo, en uno de los siguientes capitulos,

se daran una serie de pautas para realizar la toma de futuras muestras.

La fase de pre-procesamiento de las imagenes englobara todas las propuestas
desarrolladas tratando de obtener un conjunto de datos de mayor calidad, cuyo fin

sera el de facilitar su posterior clasificacion.

En la etapa de clasificacion se disefiaran y probaran tres variantes. Por un lado, se
va a hacer uso de la CNN pre-entrenada explicada en el apartado 2.2.3 CNN Pre-
entrenada. AlexNet aplicAndole las imagenes que se desean evaluar en este
trabajo. A continuacidn, se tratara de adaptar la red al conjunto de datos disponible,
buscando optimizar tanto los resultados de la clasificacion, como la cantidad de

pardmetro y el uso de memoria necesarios.

Por otro lado, se utilizara un clasificador de tipo maquina de soporte vectorial, que
se entrenard bajo un conjunto de caracteristicas obtenidas de las iméagenes a través
de: la red pre-entrenada AlexNet, la red adaptada al conjunto de datos del trabajo

y el método Bag of Features, usando dos extractores diferentes.

Una vez resuelto este paso, se utilizard un conjunto de imégenes de test para
evaluar los clasificadores en los distintos casos que se han mencionado,

comprobando los resultados predichos.

Tras finalizar el desarrollo de las etapas representadas dentro de la seccion
izquierda de Matlab, Figura 14, se disefiard una interfaz grafica para que cuando
el usuario final desee clasificar una nueva muestra, el sistema pueda ser facilmente

utilizado.
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En un altimo bloque, se proporcionara todo el trabajo desarrollado con Matlab bajo
el lenguaje de programacion Python, sera necesario tener en cuenta que no existe
una forma sencilla de portarlo de un lenguaje al otro. Por lo que se tratard de

reproducir de la forma mas exacta posible.

Matlab

|
|

,_._._._._._._.
. .. =% __ .

o

Python

FIGURA 14. ARQUITECTURA DEL SISTEMA
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3.3 Etapa de Pre-procesamiento

Este serd uno de los puntos clave en el desarrollo del trabajo, puesto que el hecho
de tratar las imagenes de una u otra forma influye considerablemente en la tarea
de realizar una buena extraccion de caracteristicas y, por lo tanto, en la precision

que pueda presentar el algoritmo de clasificacion.

Para este trabajo se cuenta con un conjunto de imagenes del que sera necesario
extraer ciertas propiedades que caractericen las distintas clases en las que estas se
encuentran divididas. De manera que para facilitar y optimizar dicha extraccion,
las imagenes seran tratadas con los procesos Yy operaciones explicados a

continuacion.

3.3.1 Dimensionado

En primer lugar, y como ya se ha comentado en el punto 3.1 Base de Datos, sera
necesario solventar el problema que conlleva la gran variabilidad de las
dimensiones alto x ancho en cada grupo de iméagenes. Por lo tanto, antes de realizar
cualquier operacion a nivel de pixel se precisara unificar todos los elementos del

set a un mismo tamaio.

3.3.1.1 Primera Propuesta

En un primer paso, se planteo la opcion de redimensionar todo el conjunto de datos
al tamafio que requiere la red CNN pre-entrenada utilizando la funcion imresize
que brinda Matlab en la toolbox de procesamiento de imagenes [Ref.3]. No
obstante, el primer problema que se encontro es que, al tener una variabilidad muy
grande en el tamario de las imagenes, el resultado de aplicar esta transformacion

suponia en muchos caso la perdida de la relacion de aspecto del objeto, como se

pag. 41



puede apreciar en la Figura 15y, por otro lado, la pérdida del tamafio real de los

mismos, como se muestra en la Figura 16.

FIGURA 15. RELACION DE ASPECTO. IMAGEN ORIGINAL (DCHA), IMAGEN TRATADA (1ZDA)

FIGURA 16. RELACION DE TAMARO. IMAGEN ORIGINAL (SUPERIOR), IMAGEN TRATADA (INFERIOR)
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3.3.1.2 Segunda Propuesta

Se debe partir de la condicion de que existe relacion entre el tamafio que tiene la
imagen, es decir, las dimensiones alto x ancho que esta presenta segun el tipo de
granulo, y el tamafio real del objeto capturado. Por lo tanto, esta segunda
alternativa planteada tiene el objetivo de redimensionar las imagenes sin crear o
perder informacion del granulo de polvora, de forma que se pueda mantener la

relacion de aspecto y el tamafio real del mismo.

El proceso seguido consta de varias operaciones incluidas en las lineas 2 a 11 del
Caodigo 1. En primer lugar, se busca la dimension maxima que presenta el conjunto
de iméagenes de estudio. A continuacion, es necesario conocer las dimensiones
originales de cada imagen para posteriormente realizar un rellenado de pixeles en

cada uno de los canales que la componen hasta la maxima calculada.

Para ello, se utiliza la funcion padarray, donde se debe especificar un vector de
enteros no negativos con la cantidad de relleno que se desee agregar y la dimension
a lo largo de la cual agregarlo teniendo presente que se debe mantener al granulo
centrado. Puesto que, en el conjunto de datos, la gran mayoria de las imagenes
presentan un corte cuadrado, el rellenado hasta la dimension méxima calculada se

ha efectuado tanto en el ancho como en el alto de la imagen.

Esta funcion incluye varios parametros para escoger las condiciones en las que se
desea realizar el relleno. Por defecto, este se lleva a cabo con pixeles de valor 0
(negro), por lo que, como se cuenta con imagenes cuyo fondo se corresponde con
pixeles de valor 255 (blanco), se ha considerado conveniente incluir este valor de
relleno para aplicarlo en nuestras imagenes. Por otro lado, se ofrece la posibilidad
de anadirlo en tres puntos diferentes de la imagen original: antes del primer
elemento del array, despues del ultimo elemento o bien en ambos casos. Como sera
indispensable mantener el granulo centrado, se ha utilizado la dltima de las

opciones expuestas, que coincide con el valor por defecto de este parametro.
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El principal inconveniente de utilizar esta funcion es que la cantidad de pixeles que
se incluyan debe expresarse como un nimero entero positivo. Por lo que, al realizar
el célculo para obtener dicho valor, en funcion de si este es par o impar se hace
necesario realizar un redondeo a 0 utilizando la funcion fix, lo que puede significar
que las dimensiones finales difieran de las esperadas en una pequeria cantidad de

pixeles, ecuacion [7].

Dimensiones Finales Esperadas — [Dmax, Dmax, 3]

(Dmax — (Alto o Ancho)Original)

2
Dmax — (Alto o Ancho)Original

2

=n2Par - [Dmax, Dmax,3]

= n? Impar — [Dmax — 1,Dmax — 1,3]

[7]

La forma mas sencilla de solucionar este conflicto pasa por realizar una
comprobacion del valor de las dimensiones finales y, en caso de no ser las
esperadas, incluir tras el ultimo elemento del array un relleno cuyo tamarfio se
corresponda con un vector fila y/o columna como se muestra en las lineas 14 a 19
del Cddigo 1.
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CODIGO 1. RELLENADO DE IMAGENES
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3.3.2 Segmentacion

Esta fase es, probablemente, la etapa mas importante del pre-procesado de las
imagenes, ya que su objetivo final es el de obtener el objeto de estudio en cuestidn

con todas aquellas modificaciones que impliquen una mejora en el mismo.

En primer lugar, es imprescindible tener en cuenta las particularidades que
presentan las imagenes, descritas en el apartado 3.1 Base de Datos, con respecto

al proceso de adquisicién seguido.

Existen diversas técnicas de segmentacidn basadas en bordes, en regiones, etc. En
este trabajo se han utilizado operaciones que trabajan sobre los pixeles y el

histograma que componen la imagen.

3.3.2.1 Primera Propuesta

Originalmente, las imagenes se encuentran en el espacio de color RGB, lo que
implica que el tratamiento que se aplique sobre estas tendré que ser efectuado para
los tres canales que la componen. Teniendo en cuenta esto, se plante6 la posibilidad
de utilizar la funcién imadd. Esta funcion realiza una suma de matrices que tendran
que ser del mismo tamafio y tipo de datos. Existiendo la posibilidad de realizar la
suma de la imagen de entrada RGB que se desea segmentar consigo misma, con
otra imagen distinta o con un valor constante que sera afiadido a cada elemento de

la matriz de entrada de la forma mostrada en la ecuacion [8].

(ImgSalida)Pixel[i:j: C] = (Ingntrada)Pixel[i’j' C] + (Ingntrada)Pixel[i:j; C]

(Imgsaiaa) Pixelli, j, c] = UMm@Ggniraaa) Pixelli, j, c] + Valor Constante (uint8)

[8]
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En este caso, se trabaja sobre una imagen en la cual el objeto que se desea
segmentar es considerablemente méas oscuro que el resto de la misma, por lo que

este se puede diferenciar perfectamente del fondo.

De tal manera que si se suma la imagen RGB consigo misma o con un valor
constante, el resultado de aplicar esta funcion se corresponde con una imagen mas
clara. Teniendo en cuenta que en aquellos casos en los que la suma supere el valor
méaximo posible para los datos de tipo uint8, estos seran truncados tomando un
valor de 255, y obteniendo asi, el granulo segmentado tal y como se muestra en la

Figura 17.

Imagen Original Imagen Sumada Consigo Misma

Imagen Sumada con Constante 100

FIGURA 17. SEGMENTACION DEL GRANULO CON LA FUNCION IMADD
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Sin embargo, hay que tener en cuenta algunos problemas que surgen al aplicar esta
funcion. Como se puede observar tanto en la Figura 17 como en la Figura 18, para
conseguir la eliminacién del fondo de la imagen ha sido necesario modificar el
valor de los pixeles del objeto, lo que puede llegar a ser un inconveniente si se
tiene un objeto muy brillante o con una sombra muy pronunciada. Por lo tanto, al
modificar el valor de estos pixeles, se corre el riesgo tanto de perder informacion
relevante del objeto, como de incluir informacion del fondo que no se requiere para
su posterior clasificacion, siendo uno de estos casos el representado en la Figura
18.

Imagen Original Imagen Sumada Consigo Misma

P
L4

f’"“r*?

Imagen Sumada con Constante 50 Imagen Sumada con Constante 100

FIGURA 18. SEGMENTACION DEL GRANULO CON PERDIDA DE INFORMACION

Para las siguientes propuestas se planted la opcion de hacer uso de la imagen sobre
un solo canal, ya que por un lado puede facilitar el tratamiento de la misma y, por
otro lado, se reduce el numero de datos que se deben administrar. Debido a esto,
la primera transformacion que se aplicara sobre el conjunto sera una conversion a

escala de grises de tal forma que para cada pixel:
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PixelGray [i, ]
= 0.2989 - PixelR [i,j] + 0.587 - PixelG [i,j] + 0.1 - PixelB [i, j]

[9]

Existen varios métodos para realizar esta operacion. En Matlab, la funcién
rgb2gray realiza la suma ponderada de las tres componentes de la imagen con los
pesos expuestos en la ecuacion [9]. Estos pesos varian en funcion de la sensibilidad

con la que el ojo humano percibe cada color [Ref.4].

3.3.2.2 Segunda Propuesta

En la mayoria de los casos, el granulo se puede diferenciar del fondo con bastante
exactitud, por lo que se puede tratar de separar del resto de la imagen de diversas

formas.

En una segunda hipotesis se penso realizar una segmentacion mediante el uso de
la deteccion de bordes, este elemento es utilizado en muchas aplicaciones de

procesamiento de imagenes o reconocimiento de patrones.

Los bordes de una imagen, en este caso en escala de grises, son pixeles con una
variacion elevada de su valor en una pequefia area. Estos se detectan calculando el
gradiente en cada punto de la imagen, siendo este un vector perpendicular al borde

tal que:

d

[£
cire = [¢] - l‘fj‘
&

/ Gy
G= |G+ G} ; DPxy)= tan‘lG—
X

[10]

£y
f(x, y)j
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Como se puede apreciar en la Figura 19, el vector G apunta en la direccion donde

se produce una mayor variacion de f en el punto (x, y) por unidad de distancia, con

la magnitud y direccidn dadas en la ecuacion [10]. Se considerara que existe borde

si la magnitud del gradiente supera un determinado umbral.

Vector G

4"

FIGURA 19.GRADIENTE PARA LA DETECCION DE BORDES

En este punto se han probado tres operadores distintos basados en la primera

derivada.

Operador Prewitt. Este tipo de operador implica a los vecinos de
filas/columnas adyacentes, de manera que proporcionara cierta inmunidad
al ruido que puede tener la imagen. Utiliza dos méascaras de convolucion,
una para el gradiente fila y otra para el gradiente columna, ecuacion [11],
con los cuales se obtienen los bordes verticales y horizontales de la

imagen.

-1 0 1 -1 -1 -1
MascaraGx - -1 0 1|; MascaraGy - | 0 0 0 [11]
-1 0 1 1 1 1

Operador Sobel. Muy similar al anterior, con la particularidad de poseer
una mayor sensibilidad a la localizacion de bordes diagonales. En la
practica se puede observar que las diferencias son minimas en nuestras

imagenes.
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Mascara Gx — [—

-1 -2 -1
; MascaraGy—->|0 0 0 [12]
1 2 1

_ N R

0
0
0

_ N R

Operador Canny. Este tipo de operador se desglosa en varias tareas:
1. Calcula el gradiente de cada pixel de la imagen.

2. Realiza una supresion no maxima al resultado del gradiente, es

decir, para cada pixel p(x,y) comprueba cual de las direcciones
dy: 0°, 45° 90°, 135° es mas parecida a la direccion @ (x, y) del
gradiente. En el caso de que el valor de la magnitud de G (x, y) sea
mas pequefio que un vecino en la direccion dy, el pixel final de
salida serd s(x,y) =0, y en caso contrario sera s(x,y) =1.
Siendo el objetivo final la obtencion de bordes de un pixel de

grosor.

. Realiza un umbralizado con histéresis fijando dos umbrales tal que

Umbral, < Umbral, . Evitando de esta forma la perdida de

bordes y la aparicion de ruidos.

3.1 Se localizan los puntos en los que p(x,y) > Umbral, yen los

que Umbral, < p(x,y) < Umbral, .

3.2 Se busca conectividad entre los pixeles mayores al Umbral,,
afiadiendo aquellos que se encuentran entre ambos umbrales
con los denominados como pixeles fuertes, en el caso de que
posean una 8-conectividad. La salida serd un conjunto de
bordes conectados que describen las propiedades de los puntos
de borde.
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A continuacion, se muestran una serie de ejemplos obtenidos haciendo uso de la

funcidn edge con los operadores explicados anteriormente.

Operador Prewitt Operador Sobel

Operador Sobel

Imagen en Escala de Grises. Operador Canny

g

Imagen en Escala de Grises Operador Prewitt Operador Canny

A

Imagen en Escala de Grises Operador Prewitt Operador Sobel

..

Operador Canny

Imagen en Escala de Grises Operador Prewitt Operador Sobel

- e

FIGURA 20. OBTENCION DE BORDES CON LOS OPERADORES DESCRITOS

Operador Canny

Como se puede apreciar en la Figura 20, los mejores resultados se han dado para
el caso del uso de la extraccion de bordes con el operador Canny, teniendo en

cuenta que se han seleccionado los valores umbral de:

Umbral, =0 y Umbral, = 0,4.



No obstante, surgen una serie de problemas al utilizar este tipo de algoritmos de
segmentacion. El primer inconveniente que aparece es que, junto con el contorno

del granulo, en la mayoria de los casos se obtiene también el contorno del recorte.

En segundo lugar, en una gran parte de las imagenes, los contornos del granulo no
terminan de cerrarse, por lo que se hace necesario aplicar funciones de dilatacion
para cerrarlos. Sin embargo, el uso de estas operaciones supone nuevamente que

el contorno del recorte quede cerrado de igual manera que queda para el granulo.

Por ultimo, se afiade el caso en el que los granulos presentan tonos de gris muy
parecidos a los que forman la parte de fondo del recorte, por lo que la extraccion

del borde se realiza con parte del granulo y parte del recorte.

En definitiva, se puede concluir que en cualquiera de los tres casos va a resultar

dificil separar ambos objetos de forma dptima para el conjunto de datos.

3.3.2.3 Tercera Propuesta

3.3.2.3.1 Binarizacion

En este Gltimo punto se pensd en segmentar el objeto utilizando técnicas de
binarizacion sobre la imagen. Partiendo de esta en escala de grises se han tratado

dos opciones:

1. El uso de la funcion imbinarize estableciendo un valor umbral tal que:

{p(x, y) > Umbral - s(x,y)=1 13]

p(x,y) < Umbral —» s(x,y) =0

2. El uso de la funcién imadd, comentada en el apartado 3.3.2.1 Primera
Propuesta, combinada con la funcion Imbinarize estableciendo un valor

umbral, ecuacion [13].
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La primera pregunta que se debe plantear para aplicar estos métodos es: ¢cémo se
puede establecer el umbral con un valor adecuado? Una de las opciones para
ajustar de la forma mas rigurosa posible el valor de este parametro, puede llevarse
a cabo haciendo un estudio del tipo de histograma que presentan las imagenes de

las distintas clases de granulos.

El histograma de una imagen representa la distribucién de la cantidad de pixeles
que se encuentran en los distintos niveles de color, en este caso niveles de gris. La
segmentacion basada en el histograma se lleva a cabo utilizando procesos de

umbralizacién, que se pueden clasificar:

1. Segun el numero de umbrales a aplicar en la imagen: global, local o

multiespectral para imagenes RGB.

2. Segun la forma de calcularlos: supervisados o no supervisados.

Asi pues, se han estudiado todas las distribuciones que presentan cada una de las
clases del set para los dos métodos propuestos. De tal forma que, como se puede
apreciar en la Figura 21, en el primer caso se tendran tres lI6bulos diferenciados.
Uno se correspondera con los pixeles pertenecientes al granulo, otro con la parte
de fondo del recorte de la imagen que se desea eliminar y, por Ultimo, el que

engloba todos los pixeles blancos del resto de la imagen.

En el segundo caso, al haber utilizado la funcion imadd, el 16bulo correspondiente
al recorte de la imagen sera eliminado, debido a que esos pixeles pasaran a ser un
valor maximo del tipo de dato uint8, es decir, un valor de 255. Por lo que se
producira una imagen con mayor contraste, dando la opcién de afinar mas el valor

de umbral a seleccionar que en el caso anterior.
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Imagen en Escala de Grises Histograma

e

Imagenen Escala de Grises + Nivel Histograma

‘ 400

FIGURA 21. HISTOGRAMA CON LOS NIVELES DE GRIS DE LOS PIXELES DE LA IMAGEN

Pese a tener trece clases diferentes de objetos, las distribuciones de los histogramas
que estos presentan tienden a mostrar en la mayoria de los casos, los tres l6bulos
mencionados anteriormente, aunque con distinta cantidad de pixeles dependiendo
del tamarfio del granulo. Por lo tanto, se podra seleccionar un Unico valor umbral

para todo el conjunto de imagenes.

Como este valor se ha seleccionado a partir de la imagen con mayor contraste, y
en un alto porcentaje de casos las sombras habran sido eliminadas casi en su
totalidad, se puede escoger un umbral ajustado en la zona maxima de valores del

histograma.

Procediendo de esta forma, se evitaran problemas que pueden llegar a surgir al
realizar dilataciones, erosiones y otras operaciones para rellenar y cerrar contornos
que se vean afectados por los brillos. A continuacidn, se han expuesto algunos de

los resultados obtenidos, mostrados en la Figura 22.
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Imagen en Escala de Grises Imagen Binarizada

Imagen en Escala de Grises Imagen Binarizada

A 4 \ 4

Imagen en Escala de Grises Imagen Binarizada

% %

FIGURA 22. IMAGENES BINARIZADAS BAJO UMBRAL ESTABLECIDO

Cuando en el apartado 3.3.2.1 Primera Propuesta se hacia referencia a la pérdida
de informacion de algunos pixeles del granulo, se puede apreciar que para el primer
y tercer caso expuesto en la Figura 22 los brillos del granulo se han interpretado

como fondo.
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Estos efectos hacen necesario el uso de las operaciones explicadas a continuacion
para recuperar esa informacion perdida y, en otros casos, para eliminar posibles

restos de sombras que no se hayan descartado totalmente.

3.3.2.3.2 Operaciones Morfolégicas

Las operaciones morfologicas simplifican las imagenes y conservan las principales
caracteristicas de forma de los objetos, permitiendo hacer reconstrucciones de las
mismas de manera Optima. Estas pueden ser utilizada en imagenes binarias o en
escala de grises para: supresion de ruidos, simplificacion de formas, destacar

estructuras de los objetos, obtener caracteristicas de estos, etc.

3.3.2.3.2.1 Operacién de Dilatacion

La operacion de dilatacion dada una imagen binaria A y un elemento estructural B

se puede definir como:

A®B = {x|An B, #0} [14]

De tal forma que, como se ejemplifica en la Figura 23, si se sitGa el elemento
estructural sobre un pixel de valor ‘1’ de la imagen de entrada, todos aquellos que

se incluyan en el area de B tomaran el valor de ‘1’ en la imagen de salida.

Origen

@

Elemento

Estructutral

Imagen de Entrada Imagen de Salida

FIGURA 23. EJEMPLO OPERACION DE DILATACION
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En Matlab, se dispone de la funcién imdilate para llevar a cabo esta operacion.
Esta funcion recibe como parametros: la imagen que se desea dilatar, es decir,
aquella que ha sido segmentada en el punto 3.3.2.3 Tercera Propuesta, y un

elemento estructural escogido adecuadamente para cada caso.

Para escoger el elemento estructural de forma adecuada, se podra utilizar la funcién
strel. Esta ofrece una gran variedad de estructuras, siendo necesario facilitar el tipo
de forma y el tamario del elemento que mejor se puede adecuar a los objetos sobre

los que se desea trabajar.

Particularmente para este estudio, se dan casos en los que, por el efecto de los
brillos, el area perteneciente al granulo que ha sido interpretada como fondo no
termina de cerrarse, lo que supone una complicacion en un intento de recuperarla.
Por consiguiente, se ha aplicado un pequerio elemento estructural de tipo disco del
cual seré necesario indicar el radio y el entorno vecindad, habiéndose seleccionado
un r = 2 y vecindad = 4 . Estos valores fijados son suficientes para cerrar los
huecos existentes en nuestras imagenes, sin dar lugar a que se puedan unir
pequefos restos de sombras que hayan podido quedar al realizar el proceso de

binarizado.

3.3.2.3.2.2 Operacion de Relleno

La operacidn de relleno se encarga de localizar aquellas pequefias areas de valor
‘0’ dentro de un objeto cerrado en una imagen binaria y darles el valor ‘1’. Para

ello, utiliza un algoritmo basado en la reconstruccion morfoldgica [Ref.5].

3.3.2.3.2.3 Operaciéon de Erosion

La operacion de erosionado dada una imagen A y un elemento estructural B, se
produce cuando los pixeles de B no estan contenido en pixeles del mismo valor en

A. Es decir, como se puede apreciar en la Figura 24, si el pixel de la imagen de
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entrada que se esta evaluando es 1’ y los pixeles del elemento estructural de valor
‘1’ estan contenidos en pixeles de valor ‘1’ en la imagen original, el pixel de salida

sera ‘1’. En caso contrario, tomara el valor de ‘0’.

Origen

@«

Elemento

R

Estructutral

Imagen de Entrada Imagen de Salida

FIGURA 24. EJEMPLO OPERACION DE EROSION

Matlab aporta la funcion imerode para realizar esta operacion. Igual que en el caso
de la operacién de dilatacion, es necesario indicar el tipo de elemento estructural
que se desea utilizar. En este caso, sera uno de tipo disco de radio y entorno

vecindad, r = 3 y vecindad = 4.

Existe otra funcion para realizar la misma secuencia de operaciones, dilatacion
seguida de erosion, denominada imclose. Esta realiza el cierre morfoldgico de la

imagen en escala de grises o binaria y se puede definir como:

AsB = (A®B)SB [15]

La diferencia con respecto a la aplicacion de las funciones de dilatacion y erosion
que se han realizado, es que en este caso el elemento estructural utilizado tiene que
ser el mismo para ambas operaciones. No obstante, el hecho de utilizar distintos
elementos estructurales en los datos de este trabajo supone una mejora en la tarea
correspondiente al aislamiento de los pequefios objetos pertenecientes al fondo de
la imagen, que han quedado de forma residual hasta este punto del proceso.
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3.3.2.3.2.4 Operacion de Supresion de Objetos Pequerios

Existen varias funciones para localizar los objetos que componen la imagen y
seleccionar aquellos sobre los que interese trabajar en cada momento, o
simplemente para eliminar aquellos que no aporten informacién relevante a la
aplicacion a desarrollar. La transicion de operaciones realizada sigue el orden

expuesto a continuacion:

1. Etiquetar los elementos que componen la imagen.
2. Calcular el area de los objetos.

3. Localizar el area maxima de interés y suprimir el resto de los objetos.

3.3.2.3.2.4.1. Etiquetar los elementos que componen la imagen

La funcién bwlabel de Matlab se utiliza para localizar los distintos objetos que
componen una imagen binaria. Esta devuelve una matriz de tipo double con el
namero de objetos localizados en la imagen de entrada, y las etiquetas de cada

uno de ellos, tal y como se puede apreciar en la Figura 25.

1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 2
1 1 1 1 1 1 1 1 2| 2
1 1 1 1 1 1 2| 2
1 1 1 1 1 2 2| 2
1 1 2| 2
Imagen Binaria Matriz de Etiquetas

FIGURA 25. EJEMPLO OPERACION DE ETIQUETADO DE OBJETOS
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3.3.2.3.2.4.2. Calcular el area de los objetos

Para obtener el tamafio de los objetos se ha hecho uso de regionprops. Esta
funcion devuelve el valor de cada una de las propiedades que se especifiquen
como parametros a calcular, pudiendo encontrar una gran variedad de atributos
distintos para el tipo de datos de entrada establecidos: la imagen binaria, la

matriz de etiquetas obtenidas en el punto anterior, etc.

En este caso, se ha calculado el area de cada etiqueta, del tal forma que se
obtenga para cada objeto un valor escalar con la cantidad de pixeles que lo

componen, tal y como se ha expuesto en el fragmento de Codigo 2.

1. [L,num]=bwlabel (img erode) ; % Etiquetar los Objetos
2. prop=regionprops (L, {'Area'}); % Calcular Area de Objetos
3. ObjMax=max ([prop.Areal) ; % Tomar el area Maxima

CODIGO 2. CANTIDAD DE OBJETOS Y TAMARNO DE LOS MISMOS
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3.3.2.3.2.4.3. Localizar area maxima de interés y suprimir el resto de los

objetos

En los casos en los que la imagen erosionada resulte en varios objetos, se
aplicara la funcion bwareaopen, con la que todos los objetos que cuenten con
una cantidad de pixeles inferior a un valor dado quedaran eliminados, como se

muestra en el Cadigo 3. Este parametro o valor limite sera el del objeto de mayor

tamario.

1. if num ~= 1

2. % Supresidén de Objetos Pequefios

3. Granulo = bwareaopen (img_ erode, ObjMax) ;
4. else

5 Granulo = img erode;

6. end

CODIGO 3. FRAGMENTO DE CODIGO FINAL PARA SUPRESION DE OBJETOS

Todas estas operaciones se han llevado a cabo a partir de la imagen binaria que se
obtuvo en el punto 3.3.2.3.1 Binarizacién. Obteniendo como resultado final de
este proceso una imagen binaria en la cual el granulo ha sido segmentado quedando

libre de brillos y sombras, tal y como se muestra en la Figura 26.

Una vez se haya finalizado el proceso de segmentacion de la imagen, sera el
momento preciso en el que se recuperara el area de pixeles RGB de la imagen
original que conforman el objeto segmentado, obteniendo el granulo final

mostrado en la Figura 27.
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FIGURA 26. SEGMENTACION DEL GRANULO

Granvide Final

FIGURA 27. GRANULO EscaLA RGB RECUPERADO
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3.3.2.3.2.5. Orientacion

El hecho de que las imagenes hayan sido tomadas con los objetos colocados
aleatoriamente supone algunos problemas, siendo uno de ellos el tratado en este

punto.

Las entradas de la red neuronal se corresponden con cada uno de los pixeles de la
imagen de entrada, de forma que, si los objetos de una clase concreta se encuentran
en posiciones aleatorias, pese a estar centrados, se estara pasando a una misma
entrada diversos valores en funcion de la posicidn del objeto. Esto puede significar
un problema a la hora de extraer ciertas caracteristicas de esa clase de objeto y, por

consiguiente, de cara a realizar una buena clasificacion de estos.

Asi pues, el proximo paso se realiza con la finalidad de orientar todos los objetos
del set de datos en una posicion concreta. Para ello, la funcion regionprop
comentada anteriormente en el punto 3.3.2.3.2.4.2, dispone de la propiedad
orientation. Esta crea la elipse minima que contiene al objeto, y obtiene el valor
del &ngulo formado por el eje mayor de la misma y la horizontal como un escalar

en grados que puede ir desde -90° hasta 90°.

Angulo de
© o ”
rientacién

v

FIGURA 28. ANGULO DE ORIENTACION DEVUELTO POR LA FUNCION
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Una vez calculado el valor del angulo, Figura 28, se aplica la funcién imrotate
sobre la imagen RGB recuperada tras la segmentacion del granulo. Esta requiere
la imagen a rotar y el angulo en grados de rotacion, y ofrece la posibilidad de

escoger el método de interpolacion a utilizar y el tamafio de la imagen de salida.

El sentido de giro se hace de forma antihoraria segun el angulo © que se le desee
aplicar como parametro de entrada. En caso de que se requiera girar en el sentido

horario sera necesario que el valor del angulo sea negativo.

Por defecto, esta funcién aplicard un método de interpolacion del vecino mas
cercano, pero en este caso se ha decidido utilizar una interpolacién bicubica. Con
este método, se cuentan los valores en los pixeles conocidos que rodean a uno dado
en una vecindad de los 4x4 pixeles méas cercanos, se toma el promedio ponderado
de estos 16 pixeles y se calcula el valor interpolado, produciendo imagenes mas

nitidas que en el caso del método del vecino mas cercano y del método bilineal.

Por altimo, es necesario indicar que, al realizar el giro, la imagen de salida que se
desea obtener debe poseer las mismas dimensiones que la imagen de entrada, tal y
como se muestra en la Figura 29. Para ello, se ha utilizado el parametro bbox para
recortarla. De lo contrario, se tendrd una imagen de salida tan grande como sea
necesario para incluir totalmente la imagen rotada, cuyos pixeles exteriores a la

imagen girada tomaran el valor de 0.

Granulo Final Imagen Final

FIGURA 29. OBJETO EN POSICION ORIGINAL BW Y OBJETO FINAL EN EscALA RGB
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Una vez se haya completado todo el tratamiento de las imégenes con las mejoras
y operaciones que se han explicado a lo largo de este apartado, sera el momento
preciso en el que se podra comenzar a tratar todos los aspectos y procesos relativos
a la etapa de clasificacion: los clasificadores que se van a usar, las modificaciones

que van a sufrir, la forma de configurarlos, etc.
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3.4 Etapa de Clasificacion. AlexNet

Lared AlexNet, explicada en el apartado 2.2.3 CNN Pre-entrenada. AlexNet, esta
entrenada para imagenes de entrada de dimensiones 227x227x3 y tiene la
capacidad de distinguir hasta 1000 clases distintas de objetos. Por lo tanto, si se
desea emplear esta red, que ha sido disefiada bajo unas condiciones concretas, sera

necesario adaptar los datos a dichas condiciones.

Las imagenes obtenidas en la etapa de procesado, apartado 3.3 Etapa de Pre-

procesamiento, van a tener un tamario final de 735x735 pixeles.

En este caso, se aplicara la funcidn imresize sobre las imagenes en escala RGB con
el valor de escalado que permita obtener las dimensiones que requiere AlexNet en
su capa de entrada. Este parametro debe expresarse como un escalar real, y de la
misma forma que se hacia en la operacion de rotacion, punto 3.3.2.3.2.5., sera
necesario establecer un método de interpolacion, siendo el método bicubico el que
presenta mejores resultados debido al rango de vecindad que considera para dar el

valor 6ptimo a cada pixel evaluado de la imagen.

La clasificacion se va llevar a cabo utilizando la funcion classify que Matlab ofrece
para obtener los resultados de salida de una red neuronal. Esta funcion cuenta con
la posibilidad de trabajar con distintos parametros. Entre ellos, es necesario indicar
la red que se va a utilizar y el conjunto de imagenes que se desea clasificar.
Ademas, se podran expresar otra serie de preferencias como, el entorno de
ejecucion, el tamario de los lotes por medio de los cuales se evaluaran las imagenes,

etc.
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En primer lugar, se ha utilizado la funcion alexnet tal y como se muestra en el
fragmento de Codigo 4. Esta funcion se encuentra incluida en el paguete de Neural

Network Toolbox [Ref.6] y devuelve el modelo pre-entrenado de AlexNet.

El conjunto de imagenes de test viene dado por un almacén de datos, creado a partir
de la funcién imageDatastore que Matlab ofrece para poder administrar grandes
cantidades de imagenes y que incluye principalmente, los archivos de imagen y las

etiquetas de cada una de las mismas.

1. net = alexnet;

2. [predictedLabels,MatrixResult] = classify(net, imdsPolvorasTest) ;

CODIGO 4. PREDICCIONES DE ALEXNET PARA NUESTROS DATOS DE TEXT

Esta funcion requiere principalmente de los parametros que se han mencionado,
aunque sera conveniente tener en cuenta otros aspectos de la misma. El entorno de
ejecucion se selecciona de forma automatica utilizando una GPU, si esta se
encuentra disponible y cumple con los requisitos expuestos [Ref.7], 0 en caso
contrario utilizando la CPU. El tamafio de los lotes de imagenes debe ser un
ndmero entero positivo y estara definido de forma predeterminada en un valor de
128. La eleccion del mismo dependera de la cantidad de memoria que se pueda
utilizar, es decir, cuanto mayor sea el tamafio del lote, mayor sera la cantidad de

memoria requerida, pero también se posibilitara una prediccién mas rapida.

La ejecucion de esta funcion dara como argumentos de salida las etiquetas o clases,
a las que la red considera que pertenece esa imagen y la matriz NxM de pesos
(variables entre 0 y 1), donde N se corresponde con el nimero de muestras o

imagenes evaluadas, y M con el nimero de clases de objetos.
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En cualquier caso, hay que tener en cuenta una serie de observaciones a partir de
las operaciones realizadas en este apartado. En primer lugar, el escalado realizado
sobre las imagenes va a implicar la perdida de una cantidad considerable de

pixeles, y por lo tanto, de una posible pérdida de informacion del granulo.

En segundo lugar, la red va a tratar de clasificar los objetos de las imagenes
disponibles para este trabajo, en aquellos que posean caracteristicas similares a los
que se han utilizado para entrenarla. Sin embargo, entre las clases de objetos que
se han utilizado en AlexNet no se encuentran los granulos de pdlvora que se quiere
clasificar en nuestro sistema. Por lo tanto, es probable que la clasificacion no se

realice de forma correcta.

A continuacién, y como solucion a este problema, se va a exponer una alternativa

para tratar de adaptar la CNN al conjunto de datos disponible.
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3.5 Etapa de Adaptacion de la Red AlexNet

Entrenar una red desde cero supone trabajar con unos pesos inicializados al azar,
y dependiendo del conjunto de datos y del tamario de la red, esto puede suponer
un proceso en mayor o menor medida duradero. En Matlab, existe la posibilidad
de usar una red pre-entrenada como punto de partida para aprender una nueva

tarea.

Asi pues, en este apartado se ha planteado la posibilidad de aplicar entradas de
diversas dimensiones acotando la salida de la red a los 13 tipos diferentes de
objetos con las que se cuenta en el trabajo. Para ello, va a ser necesario realizar

una serie de modificaciones que se explicaran a continuacion.

3.5.1 Escalado de las Imagenes

En este caso se aplica la funcion imresize sobre la imagen en escala RGB de
dimensiones 735x735x3 bajo distintos valores de escalado, estableciendo este
pardmetro como un escalar real y bajo el método de interpolacion bicubico. La
finalidad de realizar estas variaciones consistira en comprobar si el tamarfio de las

imagenes influye en la clasificacion de los distintos objetos.

3.5.2 Modificaciones en la Red AlexNet

3.5.2.1. Capa de Entrada
Para obtener la capa de entrada a la red se utiliza la funcion imagelnputLayer en

la cual se debe especificar el tamafio (ancho x alto) y el niUmero de canales que

estas presentan.
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Esta funcion permite ademés la posibilidad de realizar una serie de
transformaciones a la imagen de entrada durante el entrenamiento de la red. Por
defecto, se aplica la normalizacion de cada imagen de entrada, pasando a la primera
capa de convolucion el resultado de substraer la imagen media del set de

entrenamiento a la imagen de entrada para prevenir la saturacion de la red.

3.5.2.2. Transfer Learning. Ultimas Capas de la Red

Como se menciond anteriormente, las ultimas capas de la red AlexNet estan
configuradas de tal forma que esta es capaz de clasificar las imagenes de entrada
de dimensiones 227x227x3 en 1000 tipos de objetos diferentes. Estas capas se
encuentran formadas por: tres capas totalmente conectadas, una capa de activacion
softmax y una ultima capa de clasificaciébn. De manera que, para adaptar la
estructura de la red a nuestras necesidades, se procedera realizando la extraccion

de las mismas para reemplazarlas de la siguiente forma:

3.5.2.2.1. Capas FullyConnected

Para establecer este tipo de capa se hace uso de la funcion fullyConnectedLayer,
que requiere como minimo especificar el nimero de salidas que se desea obtener
expresado como un namero entero positivo. No obstante, esta funcion ofrece una
gran variedad de parametros para configurar la capa adecuadamente segun las

especificaciones del trabajo desarrollado.
En primer lugar, es necesario mencionar que el nimero de entradas a la primera

capa totalmente conectada depende del tamafio de las imagenes que se pasen a la

capa de entrada.
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En este trabajo, se ha propuesto la opcion de utilizar el conjunto de imégenes con
distintos tamafios, por lo que se ha indicado que el nimero de entradas a esta capa
se configure automaticamente en funcion del tamafio del conjunto de datos de

entrada a la red.

En segundo lugar, como ya se ha mencionado y se pueda apreciar en la Figura 30,
la salida de la red esta entrenada para clasificar 1000 objetos diferentes. Por lo
tanto, el tamafio de salida en la Ultima capa totalmente conectada se debe modificar

para las 13 clases de granulos de pélvora.

| 25, Capade Clasificacién |
|

‘ 24, Capa Softmax

3. CapaFully Connected (200 % 13) 9 Name: fe3

| 23.  CapaFully Connected (4096x 1000 Clases) |

‘20—22. Capa Fully Connected (4096 x 4096) /ReLU /Dropout ‘ 2. CapaFully Connected (200 x 200) < Name: fc2

1719, Copa Fuly Conecte (5216 X 096) RELU/DUOBOM | | 13 ¢y ot uto 20 e

|16, CapaMax Pooling

| 14-15. Capa Convolucional /ReLU

\ 12-13. Capa Convolucional /RelU

‘ 6-9. Capa Convolucional /ReLU/LRN/Max Pooling

‘ 2-5.  Capa Convolucional /ReLU/LRN/Max Pooling

|
|
|
‘ 10-11. Capa Convolucional /RelU ‘
|
|
|

1 CapadeEntrada 5 227x227x3

FIGURA 30. MODIFICACIONES SOBRE LAS CAPAS TOTALMENTE CONECTADA DE ALEXNET
Por otro lado, es necesario contar con varios factores para establecer el nimero de

salidas y entradas en el resto de casos, siendo estos las salidas de la primera y

segunda capa, Yy las entradas de la segunda y tercera capa.
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La cantidad de conexiones que deben tener estas capas es un problema no resuelto.
A priori, no hay un método consolidado para conocer de forma precisa la
conectividad necesaria para resolver una tarea concreta [Ref.8]. Por lo que, el
proceso ha consistido en realizar varios entrenamientos variando el namero de
conexiones y seleccionando el menor namero con el que se han producido los
mejores resultados. De esta forma, debido a que el nimero de datos con los que se

ha de trabajar es notablemente inferior, se facilita un entrenamiento més rapido.

Ademas, se debe tener en cuenta que la base de datos y la variabilidad de objetos
utilizados en este trabajo son considerablemente mas pequefios que los utilizados
en la red AlexNet. Por lo tanto, es I6gico pensar que no va a ser necesario extraer
la misma cantidad de caracteristicas para el caso de estudio de este trabajo, puesto

que como se puede ver en el Grafico 1 ha resultado ser contraproducente.

Pruebas Realizadas

100 200 400 1000 —@—2000 4096

PRECISION
Ul
o

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Numero de Conexiones

GRAFICO 1. PRECISION OBTENIDA VARIANDO LA CANTIDAD DE CONEXIONES ENTRE LAS CAPAS
TOTALMENTE CONECTADA

Como ultima observacidn, la red AlexNet trabaja con tres capas de este tipo, tal y
como se muestra en la Figura 30. De manera que, para referenciar cualquiera de
las mismas, se hace necesario diferenciarlas utilizando el parametro de nombre que

la funcion ofrece con este fin.
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3.5.2.2.2. Capa SoftMax

Este tipo de capa aplica una funcion de activacion como la mostrada en el apartado
2.2.3 CNN Pre-entrenada. AlexNet, ecuacion [4].

Para crear una capa de este tipo se utiliza la funcion SoftmaxLayer, a la cual se

podra dar nombre a través del parametro que ofrece de manera opcional para ello.

3.5.2.2.3. Capa de Clasificacion

La ultima capa de la red se crea con la funcién ClassificationOutputLayer. Esta
contiene el nombre de la funcién de pérdidas para el entrenamiento de la red
multiclase, el tamafio de la salida, expresada como un ndmero entero positivo
correspondiente a la cantidad de clases del conjunto de datos, las etiquetas de cada

una de estas clases y el nombre de la capa, si se desea especificar alguno.

Una vez definido el conjunto de capas de la nueva red, Cédigo 5, serd el momento
de reentrenarla para este caso de estudio. Con este fin, Matlab ofrece una serie de
opciones de entrenamiento que se pueden establecer a partir de la funcion

trainingOptions.
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CODIGO 5. CAPAS QUE COMPONEN LA NUEVA RED
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3.5.2.3. Opciones de Entrenamiento

Todas las modificaciones aplicadas sobre AlexNet implican que se haga necesario
hacer un entrenamiento de la nueva red. De forma que esta pueda aprender las
caracteristicas que diferencian las trece clases de objetos con las que cuenta el

conjunto de datos del trabajo desarrollado.

La creacion de un conjunto de opciones para la formacion de una red se debe
realizar conforme a una serie de requisitos, y para ello, se ha utilizado la funcion

trainingOptions que ofrece Matlab en la Neural Network Toolbox.

El problema de aprendizaje en las redes neuronales se formula en términos de la
minimizacion de la funcion de error o pérdida. Esta funcion estara formada por dos
términos, uno con el que se evalla como se ajusta la salida de la red al conjunto de
datos del que se dispone, y otro que se utiliza para evitar el sobreaprendizaje de la

misma, denominado término de regularizacion.

El Descenso del Gradiente es el algoritmo de entrenamiento utilizado para este
caso de estudio, siendo el mas simple y extendido entre los métodos de

entrenamiento para este tipo de redes.

El valor que tome la funcidon de error dependerd completamente de los pesos
sinapticos entre neuronas y de los bias 0 sesgos asociados a estas, que, como ya se
ha comentado en el apartado 2.2.1 Red Neuronal, se denominaran como ‘w’. Por
lo tanto, para construir el punto w;,, a partir de w;, este método hace uso del
vector gradiente trasladando este punto en la direccidn de entrenamiento d;, donde

v; se corresponde con la tasa de aprendizaje tal que:

Wiy = Wy —d; = w; — g;Vv;, siendo v; >0 [16]
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La tasa de aprendizaje, denominada como Learning-Rate, es un parametro
configurable que indicara al optimizador hasta donde debe mover los pesos en la
direccién del gradiente, de tal forma que en cada iteracion el algoritmo tratara de
minimizar la funcién de pérdida utilizando lotes de imagenes de un tamafio que se
haya establecido, siendo una época el total de iteraciones necesarias para utilizar

todos los lotes que componen el set de imagenes de entrenamiento.

En el caso de que se comprobase el valor de la pérdida para cada uno de los w; la
gréfica resultante seria una f(w;) convexa como la mostrada en la Figura 31,
donde existe un minimo que se corresponde con el punto en el que la funcién de
pérdida converge. Asi pues, una vez escogido un valor inicial, entrara en juego el
parametro de tasa de aprendizaje, de tal forma que, si este se fija a un valor muy
pequerio, la variacion del valor del punto en la grafica cambiard muy lentamente,
y por lo tanto, el proceso de aprendizaje llevara mucho tiempo hasta alcanzar ese

valor minimo.

Punto

Inicial
pérdida

valor de la ponderacién wi

FIGURA 31. PERDIDA VS PESOS

En el caso contrario, si se escoge un valor demasiado grande, existira la posibilidad
de sobrepasar el punto de convergencia y que el valor resultante se encuentre
rebotando de un lado al otro de la funcién sin llegar a converger, tal y como se

muestra en la Figura 32.
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valor de la ponderacion wi

FIGURA 32. EFECTOS DE UNA TASA DE APRENDIZAJE DEMASIADO GRANDE

Por lo tanto, es importante que este parametro se ajuste a un valor apropiado que
optimice el aprendizaje de la red lo maximo posible. Para ello, se proporciona una

serie de propiedades dentro de la funcion tratada en este apartado, siendo posible:

1. Establecer un valor inicial (parametro InitialLearnRate), y actualizarlo
cada cierto numero de épocas (parametro LearnRateSchedule)

multiplicandolo por un factor fijado (parametro LearnRateDropFactor).

2. Establecer como valor inicial aquel que haya resultado 6ptimo para el
tipo de red concreta que se tenga y mantenerlo de forma constante. En
CuUyo caso sera necesario comprobar como se comporta la red variando

el parametro en cuestion.

Para este caso de estudio concreto, se han obtenido los resultados expuestos en el

Gréfico 2 y el Gréfico 3, siendo 10~* el valor mas adecuado para la red disefiada.
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Seleccion del Parametro Tasa de Aprendizaje
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GRAFICO 2. APRENDIZAJE DE LA RED EN FUNCION DEL PARAMETRO LEARNING-RATE. PRECISION
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GRAFICO 3. APRENDIZAJE DE LA RED EN FUNCION DEL PARAMETRO LEARNING-RATE. PERDIDAS

Como ya se ha comentado, en una época se evalla el set completo de imagenes de
entrenamiento por lotes de un tamafo fijado. Igual que en el caso de la tasa de
aprendizaje, se tendra un numero de épocas especifico con el que se obtendran los
resultados éptimos de la clasificacion y con las que se completara el entrenamiento
de la red. Dependiendo de los datos que se deseen evaluar y el tipo de red, este

ndmero variara considerablemente.
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El objetivo que se persigue al realizar el entrenamiento de la red es que esta sea
capaz de establecer correctamente en la salida correspondiente un dato de entrada
que no se haya utilizado para el entrenamiento de la misma, o lo que se conoce

comunmente como la capacidad de generalizacion de la red.

De manera que, si se establece un nimero de épocas de entrenamiento demasiado
grande con el fin de alcanzar una precision suficientemente buena en el sistema,
se correra el riesgo de que se produzca un sobreajuste de la red a los datos de
entrenamiento perdiendo su capacidad de generalizacion vy, por tanto, no siendo

capaz de clasificar de forma correcta una nueva imagen.

FIGURA 33. SOBRE-ENTRENAMIENTO VS BUENA CAPACIDAD DE GENERALIZACION

Este fendmeno de sobreajuste se conoce como Overfitting o sobre-entrenamiento,
y se podra evitar haciendo uso de una serie de parametros que aporta Matlab en la
funcion tratada en este apartado, para realizar una parada temprana durante el

entrenamiento de la red.
En primer lugar, es necesario realizar una division del set de imagenes como la

mostrada en la Figura 34, de tal forma que quede particionado en tres subconjuntos

de datos.
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Conjunto de Datos

H Conjunto de Entrenamiento

® Conjunto de Validacién m Conjunto de test

FIGURA 34. D1VISION DEL CONJUNTO DE DATOS

Para saber cuando se debe detener el entrenamiento de la red se ha utilizado el

subconjunto de datos de validacion, el cual equivale a un 10% del total de las

imagenes. Este conjunto de muestras serd evaluado cada cierto numero de

iteraciones durante el entrenamiento, hasta el momento en el que la perdida

obtenida en el conjunto de validacion comience a crecer tal y como se muestra en

la Figura 35.

Pérdida 4

| .
Iteraciones

FIGURA 35. EVOLUCION DEL ERROR CUANDO SE PRODUCE SOBRE ENTRENAMIENTO

El proceso de parada temprana utilizara los pardmetros explicados a continuacion

para detener el entrenamiento en el punto en el que la red comienza a ajustarse en

exceso a los datos de entrenamiento, que se corresponde con el punto sefialado en

la ilustracion anterior.
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e MaxEpochs. Se indicaran el namero maximo de épocas de entrenamiento de la
red como un numero entero positivo, no siendo necesario que la red alcance

dicho nimero.

e ValidationData. El subconjunto de datos de validacién, que equivale en este

caso a un 10% del total de las imégenes.

e ValidationFrequency. La frecuencia con la que se validara el entrenamiento de
la red con el subconjunto de datos mencionado anteriormente. En este caso se

ha decidido que esta se haga al finalizar cada epoca.

e ValidationPatience. NUmero de veces que la perdida en el set de validacion
puede ser mayor o igual a la obtenida en el punto anterior antes de realizar la

parada temprana del entrenamiento, expresado como un entero positivo.

Para el caso de estudio planteado en este trabajo, ha sido necesario establecer el
valor de ValidationPatience teniendo en cuenta que los datos tratados presentan
puntos verificados en los que el error o la pérdida es superior al del punto anterior,

como se muestra en la Figura 36.

Este suele establecerse en un valor de entre 10 y 100. No obstante, no hay un
mecanismo para escoger un valor optimo, si no que la eleccion del mismo
dependeré del nimero de épocas que se necesite para entrenar una red especifica,
del estado de los datos de trabajo y de la cantidad de validaciones que se lleven a

cabo por época.
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Por otro lado, es necesario mencionar que sera preferible excederse al establecer
el valor de este parametro. Si es demasiado grande, el valor final de pérdida y
precision gque se obtenga va a suponer variaciones despreciables respecto al caso
Optimo, mientras que, si se establece un valor demasiado pequefio, podria
detenerse el entrenamiento siendo posible mejorar los resultados de forma

considerable.

0.7769 0.7666

L7663 l

lteration

FIGURA 36. PERDIDA DURANTE EL ENTRENAMIENTO DE LA RED

La funcion utilizada para establecer las opciones de entrenamiento de la red
quedara conformada tal y como se muestra en el fragmento de Codigo 6, y unido
al conjunto de capas modificado y a las imagenes de entrenamiento, se procedera
a realizar el re-entrenamiento de la nueva red para los datos disponibles en este

trabajo.
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10.
11
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19,
20.
21.
22.
23
24.
25 .
26.

%% Opciones de Entrenamiento
% Numero de Imagenes de Entrenamiento
trainImages = length (imdsPolvorasTraining.Files) ;
% Tamafio de Lote
miniBatchSize = 10;
$ Validaciones por Epoca
numValidationsPerEpoch = 1;
validationFrequency
= floor (trainImages/miniBatchSize/numValidationsPerEpoch) ;
% Clases de las Imagenes de Validacidn
Vallabels=imdsPolvorasVal.Labels;
% Opciones de Entrenamiento de la Nueva Red
options = trainingOptions ('sgdm', ...
'InitialLearnRate',le-4, ...
'MaxEpochs', 50,
'MiniBatchSize',miniBatchSize, ...
'Momentum', 0.8, ...
'VerboseFrequency',validationFrequency, ...
'ValidationData', {imdsPolvorasVal,ValLabels}, ...
'ValidationFrequency',validationFrequency, ...
'ValidationPatience', 10, ...

'Plots', 'training-progress') ;

%% Re-train red para Conjunto de Sets

MyNet = trainNetwork (imdsPolvorasTraining,Layers,options) ;

save ('MyNet', 'MyNet'):;

CODIGO 6.0PCIONES DE ENTRENAMIENTO Y NUEVA RED

Una vez se haya finalizado el proceso de entrenamiento de la nueva red, se podra

hacer uso de la misma para clasificar el conjunto de datos disponible. A

continuacion se va a describir la forma de realizar esta tarea.
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3.6 Etapa de Clasificacion. MyNet

El proceso de clasificacion se llevara a cabo de la misma forma que se hacia en el

apartado 3.4 Etapa de Clasificacion. AlexNet.

Para ello, se ha usado la funcién classify cuyos pardmetros de entrada se
corresponden con la nueva red disefiada y el almacén de datos utilizado para

administrar las imagenes de test disponibles.

La Unica particularidad con respecto al proceso seguido para la red pre-entrenada
AlexNet, es que, en este caso, ha sido necesario reducir el tamafio de los lotes de
imagenes con los que se va a trabajar, tal y como se puede apreciar en el fragmento
de Cddigo 7. Con esta modificacion se pretende solventar posibles problemas de
memoria que puedan surgir por el hecho de estar tratando con imagenes de
dimensiones mayores, lo que conlleva a una mayor cantidad de datos con los que

la red debe trabajar.

1. [predictedLabels,MatrixResult] =classify (MyNet, imdsPolvorasTest,

'MiniBatchSize', miniBatchSize);

CODIGO 7. PREDICCIONES DE ALEXNET PARA NUESTROS DATOS DE TEXT

La ejecucion de la funcién dara como argumentos de salida las etiquetas o clases
a las que la red considera que pertenece esa imagen, esta vez, dentro de los 13 tipos
de granulos con los que se cuenta en el trabajo, y la matriz NxM de pesos, donde
N se corresponde con el numero de muestras o imagenes evaluadas, y M con el

namero de clases de objetos como ya se ha mencionado.
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Como se mostrara en el capitulo 4. Evaluacidn, la clasificacion realizada con esta
nueva red presentara mejores resultados con respecto a los obtenidos con la red
AlexNet. Pero, ¢qué ocurriria si no se dispone de un equipo lo suficientemente
potente para desarrollar o manipular clasificadores de redes neuronales

artificiales?

A continuacidn, se incluye un método alternativo con el que llevar a cabo la etapa
de clasificacion, en el que se realizara una extraccion de caracteristicas de las
imagenes por medio de distintos métodos, para posteriormente entrenar un

clasificador SVM, explicado en el apartado 2.4. Maquina de Soporte Vectorial.

pag. 86



3.7 Etapa de Extraccion de Caracteristicas

Con la finalidad de entrenar un clasificador, existen diversos métodos y algoritmos

para realizar la extraccién de caracteristicas sobre un conjunto de imagenes.

En este capitulo, por un lado, se va presentar la forma de realizar este proceso
haciendo uso de las CNN utilizadas en el trabajo, y por otro lado, se mostrara la
alternativa de utilizar caracteristicas concretas, como por ejemplo el color de los
objetos en las imagenes, empleando algunos extractores con el algoritmo Bag of

Features.

3.7.1 Extraccion de Caracteristicas con AlexNet y MyNet

Matlab ofrece la posibilidad de extraer las salidas que se producen en cada una de
las capas que componen una red neuronal artificial, de tal forma que, si se desea
ver las transformaciones que van sufriendo las iméagenes al atravesarla, el usuario

puede comprobarlo haciendo uso de la funcion activations.

Esta funcion se ha utilizado con la finalidad de extraer las salidas que presenta la
ultima capa totalmente conectada de la red, caracteristicas obtenidas de las clases
de granulos que se encuentran en el set de imagenes para entrenar el clasificador

de maquina de soporte vectorial.

Para ello, la funcién requiere como parametros: la red neuronal artificial, el
conjunto de imagenes del que se desea obtener las caracteristicas, y la capa de la
red de la cual se desean extraer, tal y como se puede apreciar en el fragmento de
Cadigo 8.

Ademas, podran especificarse una serie de parametros opcionales, como el formato
en el que establecer los valores obtenidos, o el tamafio de lote de imagenes, que

supondra un mayor uso de memoria cuanto mayor sea su valor.
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El resultado de aplicar esta funcion sobre la Gltima capa totalmente conectada es
una matriz M x N , donde M se corresponde con el nimero de clases distintas de

objetos, y N con el numero de imagenes que se desean evaluar.

1. featurelLayer = 'fc3'; % Capa de Extracciédn

2.

3. trainingFeatures = activations (MyNet, imdsPolvorasTraining, ...
featurelayer, 'MiniBatchSize', 32, 'OutputAs', 'columns'):;

4. save('trainingFeatures', 'trainingFeatures');

5.

6. testFeatures = activations (MyNet, imdsPolvorasTest, ...
featurelayer, 'MiniBatchSize', 32);

7. save('testFeatures', 'testFeatures');

CODIGO 8. CARACTERISTICAS EXTRAIDAS PARA EL SET DE ENTRENAMIENTO Y DE TEST

3.7.2 Extraccion de Caracteristicas con Bag of Features

El algoritmo Bag of Features o bolsa de palabras, se ha utilizado para obtener un
conjunto de caracteristicas que representen cada clase de objetos tal y como se ha

explicado en el apartado 2.3. Algoritmo Bag of Features.

La funcion disponible en Matlab aplicada para obtener el diccionario visual,
conocida como bagOfFeatures, utiliza por defecto un tamafio de 500 como el

namero de palabras visuales.

No existird un método dptimo para establecer el valor de dicho parametro, por lo
que sera necesario realizar una validacion experimental, probando distintos valores
para el mismo, y comprobando mediante el clasificador la opcién que mejores
resultados obtenga bajo un conjunto de datos de test dado. No obstante,
normalmente la cantidad de palabras visuales utilizada rondara valores mayores de
1000, consiguiendo obtener una representacion de las imagenes mas discriminativa

y por lo tanto, més robusta.
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En este trabajo, se han utilizado dos opciones distintas para conformar la bolsa de
caracteristicas. En primer lugar, se ha empleado la opcion por defecto ofrecida por

la funcidn, que realiza un proceso divido en dos fases:

1. En la primera fase, extrae caracteristicas SURF de todas las imagenes que
forman el set de entrenamiento. Para ello, este descriptor parte de tres

etapas basicas:

I. Ladeteccion de escala.

Il.  Ladeteccién de la orientacion. Analizando el contenido local
en una circunferencia local al punto de interés, para detectar
cual es la orientacion y la estructura geométrica que hay en la
imagen en ese punto.

1. La descripcion. Vector que describira las particularidades de

los cambios locales encontrados en ese punto.

2. Enunasegunda fase, construye el vocabulario visual reduciendo el nimero
de caracteristicas utilizadas a la cantidad establecida por el parametro k del
algoritmo de agrupamiento k-means explicado en 2.3. Algoritmo Bag of

Features.

En segundo lugar, se ha usado un algoritmo a través del cual se pueden extraer las
caracteristicas de color de una imagen determinada. Este extractor personalizado
utiliza una funcion con la cual se convertiran las imagenes RGB al espacio de color
L*a*h.

Este espacio de color va a permitir cuantificar facilmente las diferencias visuales

entre colores tal que:
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L — Luminosidad

a — Coordenadas rojo/verde

Donde +a indica rojo y —a verde

b — Coordenadas amarillo/azul

Donde +b indica amarillo y —b azul

Negro

FIGURA 37. ESPACIO DE COLOR L*A*B

El proceso seguido consta de las siguientes operaciones:

1. Se comprobara si la imagen se encuentra en el espacio de color RGB, y
posteriormente sera convertida al espacio L*a*b utilizando la funcion
rgb2lab.

2. Se tomaréa la imagen en blogues de un tamafio establecido, extrayendo el
color promedio de cada uno de ellos y su ubicacion (x y) dentro de la
imagen, para posteriormente concatenarlos en un vector. De manera que,
para que dos imagenes tengan caracteristicas de color parecidas, se tendran

en cuenta tanto el color como la distribucion espacial del mismo.

Seguidamente, y una vez se haya extraido la informacién de las imagenes para
ambos casos (redes neuronales convolucionales y algoritmo bag of features), se
explicaran los métodos empleados para entrenar el clasificador de maquina de

soporte vectorial.
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3.8 Etapa de Clasificacion. SYM
3.8.1 Redes AlexNet y MyNet

En Matlab se dispone de la funcion fitcecoc para desarrollar modelos multiclase
para maquinas de vectores u otro tipo de clasificadores. De manera que, en este
caso, para obtener el clasificador SVM es necesario incluir como parametros de
esta funcion, la tabla de caracteristicas del set de entrenamiento obtenida de la
ultima capa totalmente conectada de la red disefiada y las etiquetas de cada uno de

estos datos.

Los pardmetros u opciones de mayor relevancia para desarrollar el clasificador de
forma adecuada, visibles en el fragmento de Coddigo 9, serdn expuestos

seguidamente:

e ‘Learners’ se Utiliza para seleccionar el tipo de clasificador que se desea
generar, entre los cuales se encuentra el SVM como la opcidn establecida

por defecto.

e El tipo de codificacion de los datos, donde se pueden encontrar varias
opciones de entre las cuales se ha seleccionado ‘onevsall’, 0 lacomparacién
de cada clase con el resto. Esta supondré entrenar un clasificador por cada

clase, y ha resultado como la mas adecuada para el caso de estudio.
e La estructura o dimensiones que tendran los datos de prediccion,

seleccionando si esta se lleva a cabo por columnas o por filas por medio del

pardmetro ‘Observationsin’.
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2

[o)

% Entrenamiento de un Clasificador Multiclase SVM

SVMclassifierCNN = fitcecoc (trainingFeatures, trainingLabels,
'Learners', 'svm', 'Coding', 'onevsall', 'ObservationsIn',
'columns') ;

save ('SVMclassifierCNN', 'SVMclassifierCNN');

CODIGO 9. ENTRENAMIENTO DEL CLASIFICADOR SVM PARA CNN

3.8.2 Algoritmo Bag of Features

La forma de entrenar un clasificador multiclase de maquina de soporte vectorial
utilizando la bolsa de caracteristicas obtenida a través del algoritmo Bag of
Features, se puede realizar utilizando la funcién trainimageCategoryClassifier

mostrada en el fragmento de Codigo 10, que Matlab ofrece en la Toolbox

Computer Vision System.

Esta funcion requiere como parametros de entrada el conjunto de imagenes de
entrenamiento, como un almacén de datos creado a partir de la funcion
imageDatastore, y la bolsa de caracteristicas, especificado como un objeto que va

a contener un vocabulario de los descriptores de caracteristicas representativas de

cada categoria de iméagenes.

1.

[o)

% Creacidén y entrenamiento de un clasificador SVM
SVMcategoryClassifierBoF =
trainImageCategoryClassifier (imdsPolvorasTraining,
bagOFeatures) ;

save ('SVMcategoryClassifierBoF', 'SVMcategoryClassifierBoF')

CODIGO 10. ENTRENAMIENTO DEL CLASIFICADOR SVM PARA BOF
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Una vez se haya completado el entrenamiento de cada uno de los clasificadores
empleados en el trabajo, se comenzara con la explicacion de la etapa de test, donde
cada uno de los mismos seran puestos a prueba para comprobar cual resulta mas

eficiente sobre nuestra base de datos.
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3.9 Etapa de Testeo y Prediccion

En este punto entrara en juego el conjunto de datos formado por el set de test para
probar la eficiencia de los clasificadores utilizados, comprobando a que clase

considera que pertenece cada muestra evaluada.

Por lo tanto, como se comenté en los apartados 3.4 Etapa de Clasificacion.
AlexNet y 3.6 Etapa de Clasificacion. MyNet, la forma de obtener la prediccion
de las etiquetas para la etapa de clasificacion utilizando las redes neuronales

convolucionales, se ha hecho con la funcion classify.

En el caso de la clasificacion con la maquina de soporte vectorial, se ha utilizado
la funcion predict, disponible en Matlab para obtener la prediccion de la clase a la
cual se considera que pertenece una nueva imagen de test. Esta funcién requiere
como pardmetros de entrada el clasificador SVM entrenado y la tabla de
caracteristicas de las nuevas imagenes que se desea clasificar, devolviendo un
array de filas Mx1 en el que cada una de las mismas se corresponde con el tipo de

clase predicha para cada muestra del set.

Una vez se hayan calculado las etiquetas de prediccion, se tabularan los resultados
en una matriz de confusion, con la que se pueda observar la precision que tienen
tanto las redes AlexNet y MyNet como el SVM para clasificar cada uno de los

tipos de iméagenes del problema tratado.

La toolbox Statistics and Machine Learning [Ref.9] ofrece la funcion confusionmat
para obtener dicha tabla de confusion. Incluye como pardmetros de entrada, por un
lado, las etiquetas reales que posean las imagenes del set de test, y por otro lado,
las etiquetas de prediccion obtenidas anteriormente, tal y como se muestra en el

fragmento de Caodigo 11.

pag. 94



~ o O s w N

[o)

[o)

. save ('confMatCNNPercent',

]

]

confMatCNN

confMatCNN, sum(confMatCNN,2))

save ('confMatCNN',

confMatCNNPercent

CODIGO 11. MATRIZ DE CONFUSION

'confMatCNN"'") ;

(bsxfun (@rdivide, ...

* 100);

'confMatCNNPercent') ;

Tabular los Resultados en una Matriz de Confusidn

Convirtiendo la Matriz de Confusidén en Porcentajes

confusionmat (testLabels, predictedLabels) ;

La matriz resultante de aplicar esta funcion posee dimensiones NxN, siendo N el

namero de clases distintas que forman el conjunto de datos. Muestra en la diagonal

principal de la misma, la cantidad de imagenes que se han clasificado

correctamente, y las mal clasificadas en el resto de posiciones de la matriz segln

el tipo de clase con la que haya sido confundida esa muestra concreta, Tabla 2.
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Ademas, existira la posibilidad de expresar los valores obtenidos en la matriz de

confusion como porcentajes, Tabla 3, de manera que se pueda apreciar la precision

que tiene el clasificador para reconocer segun que tipo de objetos.
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Una forma de hacerlo puede ser utilizando la funcion bsxfun, dentro del conjunto
de funciones aritméticas que ofrece Matlab. La suma total de muestras se divide
entre las que se haya clasificado en cada tipo y se multiplica dicho valor por el

factor 100, fragmento de Codigo 11.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

93,5434 0 0 6.451

741935 19.3548
9.6774 74194

6.4516
12,9032
0

=]
oo o oo

oo oo oo oof oo oo
o0 oo oo

95|
83333 91.6667
0| 0 1
0 0
0 0
0 1.8519
36.5854 4.8780
0 0

=
oo oo o f o oo oo oo

=
oo oo s o o oo oo oo

1.851 96.296:

oo wo oo oooo
oo oo oo o o0 S o oo
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o o Wb o oo ooo

25.806!

TABLA 3. MATRIZ DE CONFUSION EJEMPLO CONVERTIDA A PORCENTAJES

Por ltimo, se ha afiadido la posibilidad de almacenar aquellas muestras que se
hayan clasificado errdneamente. Esto puede ser util en caso de tener elementos
defectuosos en el conjunto de datos que pudieran ser descartados para posibles
actualizaciones en el sistema, o para localizar indicios o posibles caracteristicas en

comun que hagan ver por qué su clasificacion ha resultado ser incorrecta.

El proceso seguido, expuesto en el fragmento de Cddigo 12, consiste en
contabilizar el nimero de muestras que compone el set de test, comprobar para
cada una de ellas el tipo de granulo al que pertenecen, comparandolo con aquel
que haya predicho el clasificador para esa muestra concreta, y por ultimo,
almacenar en una ruta especifica las imagenes de aquellos casos en los que uno no

se corresponda con el otro.
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1. NumGranulosTest = length (imdsPolvorasTest.Files);

2. for n=1:NumGranulosTest

3.

4. if predictedLabels (n) ~= testLabels (n)

5.

6. RutaIm = char (imdsPolvorasTest.Files(n))

7. copyfile (Rutalm, ...
'C:\Users\Noelia\Desktop\Red\Recortes\Erroresl')

8. end

9.

10.

11 end

CODIGO 12. ALMACENAMIENTO DE IMAGENES CLASIFICADAS DE FORMA INCORRECTA

Con la finalizacién de esta etapa, se tendran varios sistemas de clasificacion que
seran comparados y evaluados a través de una serie de pruebas, explicadas en el

capitulo 4. Evaluacion.

Seguidamente, se va a exponer el desarrollo de una interfaz grafica para utilizar el
clasificador que haya presentado mejores resultados, facilitando al usuario final el

mecanismo para poder utilizar el sistema con nuevas imagenes.
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3.10 Interfaz Gréfica de Usuario

El objetivo de la realizacion de una GUI en este trabajo, es el de presentar una
ventana de aplicacién que el usuario final pueda manejar facilmente para revisar

algunos datos y para realizar clasificaciones de nuevas imagenes.

4. Clasificador

Clasificador Granulos de Pdlvora

abla de Pdlvoras
11369 156310 16336 f17f356wn | f19f377wvn f1f331vn f20f315vn | f22f363vn 23f364

Clase de Granulo |f111369 f15f310 16336 F17f356vn F18f377vn f1f331vn f20315vn f22363vn 23364
Cantidad de Imigenes |311 310 311 533 425 586 482 511 31
< >
Matriz de Confusion Clases de Granulos
Algoritmo CNN _ f11f369 f15f310 f16f336  f17f356vn
- - [ |

f19f377vn  f1f331vn  f20f315vn  f22f363vn

Clasificacion I
_ )

f23f364 f24£367 f2f343vn  f6f383vn

Prediccidn: =

Errores: .

Salir

FIGURA 38. VENTANA DE LA APLICACION

La interfaz gréfica disefiada tendra la estructura expuesta en la Figura 38 y se ha

dividido en cuatro bloques:

e Elprimer bloque, esta formado por una tabla informativa donde se muestran
los tipos de granulos que se han utilizado para la clasificacion, y la cantidad

de imagenes que contiene cada clase de los mismos.
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e El segundo bloque, informa del tipo de algoritmo utilizado a través de un
cuadro de texto fijo, y ofrece la posibilidad de visualizar la matriz de
confusion mostrada en la Figura 39. Para ello, se ha hecho uso de un
elemento de tipo botdn configurado para abrir una nueva ventana, en la que
se muestra la tabla de porcentajes de prediccion que se ha obtenido para el

conjunto de datos de test con el que se ha evaluado el sistema.

Convolutional Neural Network (CNN):

11369 f15f310 16336 f17£356vn f19f377vn f1f331vn f20f315vn 22363vn 23364 f24f367 f2f343vn f6f383vn
111369 86.5323 o 0 0 o 0 0 0 0 0 0
15310 0 78.0645 14.1935 0 1.9355 0.6452 ] 0 1.2903 3.2258 08452
16336 0 17.2782 737500 0 12903 12500 0 0.6250 0 5.8065 0
F17£356vn 0 0 0 0 0 0 (i 0 0
f19f377vn 0 0 0 0 0 0 0 0 0
f1f331vn 0 0 823333 23333 ] 0 0 1.6667 10.6667
f20f315vn 0 0 29167 92.9507 ] 0 1.2320 0 20833
0 0 0
0 0 (i
0 0 0
0 0
0 0
0

(i
0
2 1
0

f22f363vn o 0 1 0 0 0 0
987087 (i 0 0
0 94.2857 17143 1.1429
0 07407 925926 0
0 6.8293 1.4834 65.8537
0 0 45161 0

0 0
06452 0
f24f367 1.1429 0
12f343vn 1.8519 22222
f6f383vn ] 0
9F360 35.4839 06452 0

23364 o 08452

0 17143

0 0 14111
0.9756 16.5854 8.2927
0 0 0

FIGURA 39. TABLA DE CONFUSION

e EI tercer bloque, se corresponde con la visualizacién de una imagen
aleatoria de cada clase de granulo disponible, definido como un elemento
de tipo axes dentro de un panel en el que se establece una distribucion de

4x4, es decir, cuatro imagenes por fila y cuatro por columna.
e El cuarto bloque esta compuesto por distintos elementos:
% Botones
% Cuadros de texto editable

+»» Cuadros de texto estatico

+ Ejes
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El primer botdn puede utilizarse para seleccionar el nuevo elemento que se desea
clasificar. Con la funcion uigetfile se va a presentar un cuadro de dialogo de la
carpeta del proyecto donde se tienen almacenadas las imagenes, incluyendo la
condicion de mostrar inicamente los archivos de tipo .jpg y .png para que se pueda
seleccionar la nueva foto, fragmento de Codigo 13. El valor devuelto se
correspondera con el nombre y la ruta completa del archivo. Esta informacion va
a quedar impresa en el primer cuadro de texto editable editl, mostrando ademas,

la imagen seleccionada.

1. [LaImagenSeleccionada, rutalmagenSeleccionada] = uigetfile ({

'*.Jjpg'; '*.png';'Imagenes (*.jpg, *.png)'},...

2. 'Selecciona la imagen que quieres clasificar', ...
3. '"MultiSelect', 'off');
4.
5. if isfloat (LaImagenSeleccionada)
6. string3 = 'jSelecciona Primero una Imagen!';
% Mensaje de Error
7. set (handles.edit3, 'String', string3);
8. set (handles.editl, 'String', '----');
% Sin Mensaje de Ruta
9. set (handles.edit2, 'String','----");
% Sin Mensaje de Prediccidn
10.
11. set (get (handles.axes3, 'children'), 'visible', 'off")
% Ocultar Imagen
12. else
13. stringl = rutalmagenSeleccionada;
14. set (handles.editl, 'String', stringl);
% Mensaje de Ruta
15. set (handles.edit3, 'String', '----');
% Sin Mensaje de Error
16. end
17. newImage= fullfile (rutalmagenSeleccionada, ...
18. LaImagenSeleccionada) ;
19. LaImagen = imread (newlImage) ;
20. imshow (LaImagen, 'Parent', handles.axes3);

% Se Muestra Imagen Seleccionada

CODIGO 13. PROCESO SEGUIDO EN LA OPERACION DE SELECCION DE NUEVA IMAGEN
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En caso de cerrar la ventana sin seleccionar ningun archivo o de hacer clic en
Cancelar, la funcion devolvera un 0 y se mostrard un mensaje de error en otro de

los cuadros de texto editable incluidos en la Figura 38, concretamente el edit3.

La segunda parte de este blogue sirve para clasificar la imagen, de manera que

accionando un segundo boton:

1. Se comprueba el nimero de GPUs disponibles.

a. En caso de que este sea 0, se imprimira un mensaje de error en la

capacidad de cémputo sobre el cuadro de texto editable edit3.

b. En caso contrario, se ejecutara la funcién desarrollada para obtener

la etiqueta de prediccion de la imagen seleccionada.

2. Se muestra sobre el cuadro de texto editable edit2 la etiqueta del tipo de

objeto como una cadena de caracteres.

La funcion con la que se resuelve la clasificacion de la nueva imagen recibe el
nombre TipoGranulo, y utilizando como pardmetro de entrada la imagen,
realiza la secuencia de instrucciones explicada en apartados anteriores para

obtener la prediccién de la clase a la que pertenece.

Por ultimo, se establece un cuarto botdn con el que se pueda salir de la ventana
de aplicacion, Codigo 14, que abre un nuevo cuadro de didlogo para comprobar

si realmente se desea cerrar la aplicacion.

1. selection = gquestdlg(['Desea Cerrar el
' get (handles.figurel, 'Name') '?'],
['Desea Cerrar el ' get (handles.figurel, 'Name') '...'],...
'si','No','Si');
if strcmp(selection, 'No')
return;
. end

~ o U B W DN

. delete (handles.figurel)

CODIGO 14. CUADRO DE DIALOGO PARA CERRAR LA APP
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El conjunto de etapas de desarrollo para completar el sistema disefiado con el
entorno de programacion de Matlab finalizara en este punto. En consecuencia, a
partir de este capitulo se va a comenzar con la explicacion de una segunda parte
del disefio, con la que se ha tratado de replicar el sistema para el entorno de

programacion de Python.
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3.11 Desarrollo del Sistema Sobre Python

A lo largo del documento se han expuesto una serie de opciones de disefio para
desarrollar el sistema de clasificacion. La opcidn final, es decir, aquella que haya
resultado como la méas éptima para la base de datos del trabajo, sera el punto de

partida para este nuevo apartado.

El primer inconveniente que se va a encontrar al tratar de reproducir el sistema
utilizando este lenguaje de programacion, es que no se puede importar la red
disefiada en Matlab directamente a Python, ya que actualmente no se presenta

compatibilidad entre este y el tipo de datos generados con Matlab.

Teniendo esto en cuenta, una opcidn seria realizar todo el procedimiento empleado
en Matlab, es decir, preprocesamiento de las imagenes, disefio y entrenamiento de
la CNN y evaluacion de la misma. No obstante, y pese a que se parte del
impedimento de no poder usar la red directamente, se plantea una alternativa con
la que, a partir de algunos datos del sistema disefiado con Matlab, se pueda reducir

la cantidad de trabajo que se debe realizar en este punto.
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3.11.1 Etapa de Pre-procesamiento

La forma de afrontar el desarrollo de las distintas operaciones que forman esta fase
del sistema final, es equivalente a la planteada en Matlab, 3.3 Etapa de Pre-

procesamiento. Es decir, la estructura seguida estara formada por:

1. Una primera etapa en la que se ha realizado un redimensionado de las
imagenes, rellenando de pixeles de fondo hasta la dimensién maxima de

735 localizada en el conjunto de datos.

2. Unasegunda etapa en la que, utilizando la imagen transformada a escala
de grises, se ha realizado una segmentacién del granulo utilizando
operaciones de binarizacion, dilatacion, rellenado, erosion y eliminacion

de objetos pequefios.

3. Una tercera y ultima etapa en la que, tras recuperar el area RGB
correspondiente al granulo segmentado, se han orientado todos los

objetos de las imagenes a una posicién comun.

Para ello, se han empleado las bibliotecas PIL, Scipy, Numpy y Matplotlib que
ofrecen una serie de subpaquetes con funciones para el tratamiento de imagenes.
Asimismo, se puede encontrar documentacion en linea donde se presentan una
serie de funciones equivalentes en ambos lenguajes [Ref.10], algunas de las

mismas pertenecientes a las bibliotecas mencionadas.
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3.11.2 Etapa de Clasificacion y Prediccion. MyNet

Anteriormente, se comentd la opcion de reducir el trabajo evitando el
entrenamiento de la red MyNet en este nuevo lenguaje de programacion. Sin
embargo, cuando se desee clasificar una nueva imagen, sera necesario utilizar la
red. Por lo tanto, haciendo uso de la biblioteca Tensorflow, dispuesta de una gran
cantidad de funciones para desarrollo de Deep Learning, se recreara la red que se

ha disefiado para Matlab.

La red disefiada es una funcion que contiene todas las capas que la forman,
configuradas y definidas convenientemente, para que ante una imagen de entrada
el valor devuelto por la misma se corresponda con la etiqueta de prediccion

oportuna.

Esta no va a contar con una capa de entrada, por lo que el proceso de normalizacion
de las imagenes se realiza restando a la nueva imagen de entrada, la imagen media
del set de datos de entrenamiento, que se ha calculado utilizando un bucle for sobre

este set de imagenes.

Para que la red sea equivalente a la que se entrend en Matlab, se importaran todas
las matrices de pesos y sesgos, tanto de las capas convolucionales como de las
totalmente conectadas, y se cargaran segun corresponda a cada una de ellas como

los valores iniciales de estos parametros, fragmento de Cddigo 16.

En Python, la biblioteca Scipy dispone de un médulo para cargar datos generados
en Matlab, fragmento de Cédigo 15. La funcion disponible para cargar estos datos
generara un diccionario en el que se encuentran contenidos estos arrays, y a los

que hay que acceder por medio de una clave que recibe el nombre de la variable.
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S w N

weightsMat = scipy.io.loadmat (R1 _Weightsl.mat')
biasesMat = scipy.io.loadmat (Rl Biasl.mat')
weightsl = np.copy(weightsMat['Rl Weightsl'])
biases = np.copy(biasesMat['Rl Biasl'])

CODIGO 15. CARGA DE ARCHIVOS CON EXTENSION .MAT

weightsl
weights2
weights3
weights4
weights5
# Tabla

weights

R B W 00 J o U s wdNh B

= O

biases

weights 'DEFAULT ' :

Cargo Valores de los Pesos y Sesgos

biasesl
biases2
biases3
biases4

biases5

# Primer Acceso a la Red

load initial weights (name
load initial weights (name
load initial weights (name
load initial weights (name

load initial weights (name

Capas Conv

'convl')
'conv2'")
'conv3')
'conv4d')

'conv5"')

[weightsl,weights2, weights3, weights4, weights5]

[biasesl,biases2,biases3, biases4d,biases5]

CODIGO 16. CARGA DE LAS MATRICES DE PESOS Y SESGOS

En Tensorflow es posible representar calculos computacionales como grafos,

donde cada nodo del mismo, nombrados como ops, realizara cierta operacion o

representara cierto dato que se requiera durante la etapa de ejecucion.

Por lo tanto, el proceso de programacion seguido con este sistema se puede

estructurar en dos fases: una fase de construccion en la que se definen todos los

parametros y objetos que se quieren emplear, y una fase de ejecucion, que utiliza

una sesion en la cual se iniciaran todos los parametros con los valores que se deseen

establecer para ellos, fragmento de Codigo 17.
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# Definicidén de Entradas
X tf.placeholder (tf.float32 (1,735,735,3))
y tf.placeholder (tf.float32 (1,))

# Definicidén de Funciones
Modelo MyNet (x, weights='DEFAULT')
Prediccion MyNet Fully(y, weights-'DEFAULT')

# Definimos Sesidn

sess tf.InteractiveSession ()

# Inicializacidén de Variables

init tf.global variables initializer ()

sess.run(init)

# Ejecucidén de la Parte 1 Red con la Imagen a Clasificar

MaxPool5 output sess.run (Modelo, feed dict-{x: imgF})

#Formato Fortran para que la Matriz se Escriba en el Mismo

Orden que en Matlab

Input fully np.reshape (MaxPool5 output, (1,112896), order—"

# Ejecucidén de la Parte 2 Red con la Salida de Capa Convb
como Entrada

Prediccion output sess.run (Prediccion, feed dict-{y:
Input fully})

ClasePred = tbLabels[Features output.argmax () ]

CODIGO 17. SESION TENSORFLOW

A diferencia de Matlab, va a ser necesario redimensionar la salida de la Gltima capa
convolucional antes de utilizarla sobre la primera capa totalmente conectada para
que exista compatibilidad de dimensiones entre los arrays. No obstante, surge un
problema ante la necesidad de cumplir con este requisito. Las funciones que
Tensorflow ofrece para realizar esta operacion almacenan los datos en un orden de
posicion distinto al seguido en Matlab, lo que se traduce en que para cada uno de
los entornos de programacion utilizados, se van a tener datos de salida diferentes

pese a haber partido de la misma imagen de entrada y la misma red.
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Este contratiempo se va a solucionar utilizando la funcion reshape, incluida dentro
de la biblioteca Numpy. Con esta funcion se realiza un redimensionado en el que,
para un array de entrada, se va a obtener un array de salida donde se puede escoger

el orden del posicionamiento de los datos.

Sin embargo, durante la ejecucion de la CNN se estd trabajando con objetos
tensores, de manera que, como se puede apreciar en las lineas 6 y 7 del fragmento
de Cadigo 17, ha sido necesario dividir el proceso en dos partes para que se pueda
extraer el objeto tensor de salida de la capa convolucional como un array de
valores, que sera redimensionado antes de utilizarlo en la primera capa totalmente

conectada.

La prediccion de salida de la red obtenida para una nueva imagen se correspondera
con un array 1xN, siendo N el numero de clases distintas de objetos, expuesto en

la linea 22 del fragmento de Cddigo 17.

La etiqueta del tipo de clase de granulo al que pertenece la imagen evaluada, se va
obtener haciendo uso de la funcién argmax, incluida dentro de la biblioteca de
Numpy. Esta funcion devolverd la etiqueta del argumento méximo obtenido en el

array de prediccion extraido de la red.

A continuacion, se va a exponer la forma de realizar la extraccion de caracteristicas
de la red para entrenar el clasificador de maquina de soporte vectorial, si se desea

emplear esta posibilidad.
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3.11.3 Etapa Extraccion de Caracteristicas

Como caso alternativo, y de la misma forma que se hacia en el sistema desarrollado
sobre Matlab, se puede optar por utilizar la red como extractor de caracteristicas

para posteriormente entrenar un clasificador SVM.

Para ello, en este caso, aparte de las matrices de pesos y sesgos que se deben
importar para recrear la red, es necesario afiadir los datos obtenidos como la matriz
de caracteristicas tanto del conjunto de datos de entrenamiento como del conjunto
de test.

3.11.4 Etapa de Clasificacion y Prediccion. SVM

Una vez se hayan importado los datos de las caracteristicas extraidas de la red
disefiada en Matlab, se podra pasar a la fase de clasificacion. Para ello, la biblioteca
Sklearn ofrece una serie de funciones para entrenar y validar un clasificador SVM,
teniendo en cuenta los pardmetros que se utilizaron en Matlab de forma que este

sea equivalente en ambos lenguajes.

A continuacidn, se comprobaré que funcione correctamente utilizando el conjunto

de datos de test para realizar la prediccion de las clases a las que pertenecen.

[[27 0 0 0 © © © O O O O O 4]
[023 5 0 0 2 0 0 0 0 1 0 0]
[0 422 0 0 1 0 0 0 0 4 0 0]
[0 O 053 0 0 0 0 0 0 0 0 0]
[0 0O 0O 041 0 0O 0 2 0 0 0 0]
[0 0 1 0 054 1 0 0 0 0 4 0]
[0 0 O 0 0 144 0 3 0 0 0 0]
[0 0 0 0 0 0 051 0 0 0 0 0]
[0 0 0 0 0 0O 0 031 0 0 0 0]
[0 0 0 0 O O 0 0 035 0 0 0]
[0 2 5 0 0 0 2 0 0 144 0 0]
[0 0 0 0 © 5 0 0 0 0 036 0]
[22 0 0 0O 0 O 0O 0O 0 0 0 0 9]]
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TABLA 4. PREDICCION DEL SVM SOBRE L0OS DATOS DE TEST

La matriz de confusion de la jError! No se encuentra el origen de la referencia.

ha sido calculada empleando el modulo metrics de la biblioteca mencionada

anteriormente tal y como se muestra a continuacion, fragmento de Cédigo 18.

# Tabla de Confusidn

. ConfusionTb confusion matrix(Test Labels, predictedLabels

labels-None, sample weight-=None)

# Normalizacidn a datos

. ConfusionTbNorm ConfusionTb /

ConfusionTb.astype (np.float) .sum(axis=1) * 100

# Redondeo a 4 decimales

. ConfusionTbNorm np.around (ConfusionTbNorm, decimals=4)

CODIGO 18. TABLA DE RESULTADOS NORMALIZADOS

Cuando se desee clasificar una nueva imagen con el SVM desarrollado en Python,

se empleara el mismo proceso que se utilizaba para el caso de la clasificacion con

la CNN, con la particularidad de extraer el array de valores Mx1, siendo M el

namero de clases distintas de objetos, de la Gltima capa totalmente conectada.

Seguidamente, se detallard la forma de realizar la interfaz de usuario en este

entorno de programacion.
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3.11.5 Interfaz Grafica de Usuario

El disefio de la interfaz grafica en el entorno de programacion de Python, se llevara
acabo con la adaptacion o binding tkinter de la biblioteca grafica Tcl/Tk. Biblioteca
que se podra encontrar disponible para distintos lenguajes de programacion y que

ademas, esta considerada un estandar para el desarrollo de GUIs en Python.

El proceso seguido para disefiar la interfaz va a ser considerablemente diferente al

de Matlab. No obstante, se ha tratado de replicar en la medida de lo posible.
En primer lugar, sera necesario indicar que la metodologia a seguir pasa por:

1. Crear una ventana principal. La interfaz se ird construyendo a partir de una

primera ventana que se ha definido como:

. ventana Tk ()
ventana.geometry ('1000x700")

. ventana.title('Clasificador"')

Sw NN

. ventana.mainloop ()

CODIGO 19. VENTANA PRINCIPAL DE LA GUI

El formato de la ventana podra ser disefiado a partir de una amplia variedad
de pardmetros, algunos de las cuales se muestran en el Cddigo 19,

dimensiones del objeto, color, etc.

2. Opciones de disefio. Al igual que en Matlab, Tkinter cuenta con diversos
elementos de tipo botdn, texto, mend, lista, etc. Cada vez que desee afiadir
un elemento nuevo, serd necesario indicar la ubicacion del mismo,
incluyendo tanto la informacion del componente superior en el que va a ser
afiadido, como la posicion de este dentro del mismo. Seguidamente se

mencionan algunos de los mas utilizados.
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Botones. Al contrario que en Matlab, donde al guardar el archivo .fig
se creaba un archivo .mat, que contenia una serie de funciones
editables a las cuales se accedia presionando el boton
correspondiente. En Python es necesario indicar el proceso que se

desea seguir cuando uno de estos elementos es invocado.

El parametro encargado de llevar acabo esta asignacion recibe el
nombre de command. Este va a contener el nombre de la funcién que
se haya creado para realizar una accion, siendo posible utilizar
algunos predefinidos para ciertas operaciones. Por ejemplo, un boton
en el que se desea cerrar una ventana se puede implementar de la

siguiente forma, fragmento de Cddigo 20.

. BotonCerrar Button (ventana?2, text-'Cerrar',6 command

salir3 (ventana2?), font-8)

. BotonCerrar.place (x=20, y=350)

salir3 (ventana?) :

ventana?2.destroy ()

CODIGO 20. BOTON PARA CERRAR UNA VENTANA

Tablas. No se va disponer de un componente con el que se pueda
afiadir una tabla a la interfaz. Por lo tanto, una opcion puede ser
utilizar un elemento o widget de tipo LabelFrame, con el cual se
podran agrupar varios objetos relacionados, y uno de tipo Label, que
se correspondera con cada una de las piezas que se desea agregar a

dicho conjunto.
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Existira la posibilidad de agregar una gran cantidad de opciones en
el disefio manejando texto, imagenes o ambas cosas al mismo

tiempo.

La ventana de la aplicacion disefiada presenta la estructura mostrada en la Figura
40. En total, se ha hecho uso de cuatro ventanas, siendo estas, la ventana principal
que contiene el resto de elementos, una segunda ventana donde se muestra la tabla
de confusién generada con la prediccion de los datos de test, una tercera ventana
que abre un cuadro de dialogo para seleccionar la nueva imagen que se desea

clasificar, y una cuarta ventana para salir de forma segura de la aplicacion.

La ubicacién de cada elemento presente en las ventanas, se ha establecido
conforme a una serie de divisiones geometricas. Para ello, se han utilizado widgets
de tipo frame, que sirven basicamente como contenedores de otros elementos, y

que se pueden subdividir cuantas veces se desee en regiones mas pequefias.

¢ Clasificador - m] ®

Clasificador Granulos de Pélvora

Tabla de Pdlvoras
1 2 3 4 5 & 7 8 ] 10 1 12 13

Clases de Granulos 11369 | f15f310 | 16336 |F17f356wn |f19f377wn | F1f331vn |f20f315vn |f22f363vn | 23364 | f24f367 | f2f343wn | f6f383wvn | fOf360

Cantidad de Imagenes 3n 310 m 532 426 596 482 m n 348 536 405 309

Clases de Granulos

Matriz de Confusién 111369 151310 f16336  f17f356vn

9f377wn  f1f331vn  f20f315vn  122f363vn

Clasificacion
171
f23f364 241367 f2f343vn  6f383vn

Prediccion: o360
Emor:

Salir

FIGURA 40. VENTANA DE LA APLICACION
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Finalmente, el disefio del sistema desarrollado para ambos lenguajes de
programacién habra sido completado llegados a este punto. A continuacion, se
realizara una evaluacion de los algoritmos explicados en capitulos anteriores,

comparando los resultados que estos presenten en cada caso.
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Seccion 9

4. Evaluacion

4.1 Resultados

En este capitulo se incluyen todos los resultados obtenidos en la evaluacion de los
distintos algoritmos desarrollados, pudiendo hacer una division de los ensayos

realizados en distintos grupos.

4.1.1 Primer Conjunto de Pruebas

En un primer grupo se incluyen las pruebas realizadas con las iméagenes de tamafio
227x227. Para ello, se ejecutaré el algoritmo de la red original AlexNet y de la red

MyNet para los siguientes casos:

1. Iméagenes originales redimensionadas
2. Iméagenes pre-procesadas sin orientacion

3. Iméagenes pre-procesadas con orientacion

4.1.1.1. Red Original AlexNet

En cada caso se presenta la matriz de confusién y porcentaje medio de precision

para el mismo conjunto de datos de la siguiente forma:

Caso 1
1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 11 12 13
f11f369 15310 f16f336 f17f356vn 19 377wn f1f331wn f20f315vn f22f363vn f23f364 f24f367 f2f343vn f6f383vn f4f360

1 11369 87.0968 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 128032
2 156310 0 67.7419 12.9032 0 0 64516 0 0 0 6.4516 3.2258 3.2258 0
3 f16f336 0 9.6774 774194 0 3.2238 3.2238 3.2258 0 0 0 3.2258 0 0
4 f17f336vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 f19f377wn 0 0 0 0 97.6744 0 2.3256 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 3.3333 1.6667 0 1.6667 20 3 0 0 0 0 8.3333 0
7 f20f315vn 0 0 0 0 2.0833 83333 81,2500/ 0 0 62500 0 2.0833 0
3 f22f363vn 0 0 0 0 0 0 1.9608 98.0392 0 0 0 0 0
9 f23f364 0 0 3.2258 0 0 0 0 0 §3.5484 0 0 0 3.2258
10 f24£367 0 0 0 0 0 0 8.3714 0 0 88.3714| 0 2.8571 0
11 f2f343vn 0 3.7037 9.2593 0 3.7037 0 7.4074 0 0 3.7037 64.8148 3.7037 3.7037
12 f6f383wn 0 2.4380 0 0 0 41.4634 4.8780 0 0 0 0 51.2195 0
13 fOf360 22,5800 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 774194

Precision Media — 81, 9073%
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Caso 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
f11f369 f15£310 f16f336 f17£356vn f19f377wn f1f331vn f20f315vn f22f363vn f23f364 f24f367 f2f343vn 6f383vn 9360
111369 90.3226 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9.6774
2 f15f310 0 64.5161 12,8032 0 0 6.4516 3.2258 ] ] 6.4516 3.2258 3.2258 0
3 f16f336 0 12.8032 70.9677 0 0 6.4516 0 0 0 0 9.6774 0 0
4 f17f356vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0| 0 0
5 f19f377vn 0 0 0 0 97.6744 0 0 0 0 0 0 0 2.3256
6 f1f331vn 0 3.3333 1.6667 0 1.6667 75| 6.6667 0 0 0 0 11.6667 0
7 f20f315vn| 0 0 0 0 0 27.0833 729167 0 0 0| 0| 0 0
8 f22f363wvn 0 0 1.9608 0 0 0 0 98.0392 0 0 0 0 0
9 f23f364 0 0 0 0 0 0 0 3.2258 96.7742 0 0 0 0
10 f24£367 0 0 28571 0 0 0 0 2.8571 0 94,2857 0 0 0
11 f2f343wn 0 1.8519 12,9630 0 1.8319 0 74074 0 0 1.8319 722222 1.8519 0
12 f6f383wvn 0 0 0 0 0 34.1463 4.8780 0 0 2.4390 0 58.5366 0
13 f9f360 741935 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 25.8065

Precision Media — 78,2355%

Caso 3

1 2 3 4 =) 6 7 ] 9 10 il 12 13
f11f369 f15f310 f16f336 f17f356vn F19f377n f1f331vn f20f315wn f22f363vn 23364 24367 2f343vn f6f383vn faf360
1f11f369 90.3226 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9.6774
2 f15f310 0 T7.4194 64316 0 0 9.6774 0 0 0 3.2258 3.2258 0 0
3 f16f336 0 9.6774 T0.9677 0 3.2258 3.2258 0 0 0 3.2258 9.6774 0 0
4 f17f356wvn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 f19f377vn| 0 0 0 0 97.6744 0 0 0 0 0 0 0 2.3256
6 f1f331vn 0 3.3333 0 0 1.6667 85 3.3333 0 0 0 0 6.6667 0
7 f20f315vn 0 0 0 0 0 6.2500 80.5833 4.1667 0 0 0 0 0
8 f22f363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 f23f364 0 0 0 0 0 0 0 3.2258 96.7742 0 0 0 0
10 f24£367 0 57143 2.8571 0 0 0 2.8571 0 0 88.5714 0 0 0
11 f2f343wn 0 1.8319 1.8319 0 0 1.8519 3.7037 0 0 3.7037 87.0370 0 0
12 f6f383wvn 0 0 2.4390 0 0 36.5854 2.4390 0 0 24390 0 56.0976 0
13 f9f360 T0.9677 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20.0323

Precision Media — 82, 1908%

Conclusiones

En este punto, se debe tener en cuenta que, para utilizar la red AlexNet sobre
nuestro conjunto de datos, la Unica posibilidad viable es que se realice una
extraccion de las caracteristicas de las imagenes para entrenar el SVM. No se podra
utilizar la clasificacion realizada por AlexNet directamente debido a que las
etiquetas de prediccion se corresponderan con objetos que fueron utilizados para
entrenar esta red. Por lo tanto, no existira similitud entre las etiquetas reales de los

granulos y las que haya predicho AlexNet.
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Teniendo en cuenta esto, se puede apreciar que en algunos tipos de granulos del
conjunto original se tienen mejores resultados que en el caso de las imagenes
procesadas. Esto se debe a que el recorte que presentan las imagenes originales, es
decir, toda aquella informacion externa al granulo, es incluido como si se tratase
de caracteristicas propias de estos, y por lo tanto, influyen en su clasificacion. Asi
pues, estos resultados no se podran tomar como datos fiables de cara a hacer una

comparativa con los otros dos supuestos.

Por otro lado, se puede apreciar cierta mejora entre el caso en el que se utilizan las
imagenes segmentadas sin orientar y las imagenes orientadas a una posicion
comun horizontal. Esto se debe a que cada pixel de la imagen se corresponde con
una entrada de la red, de manera que, si los granulos de una misma clase se
encuentran en posiciones distintas, afectara a la forma de realizar la clasificacion

de los mismos.

4.1.1.2. Red MyNet

Caso 1
1 4 3 B 7 8 0 11 12 13
111369 15310 16336 f17f356vn 19f377vn f1f331vn f20f315vn f22363vn £23f364 f24f367 f2f343vn f6f383vn FOf360

1 f11f369 83.8710 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 16.1230
2 f15F310 0 £1.2903 22,5800 0 68,4316 3.2258 0 0 0 3.2258 3.2258 0 0
3 116f336 0 9.6774 87.0968 0 0 0 0 0 0 0 3.2258 0 0
4 f17f356wvn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 f19f377wvn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f337vn 0 1.6667 1.6667 0 3.3333 88.3333 3.3333 0 0 0 0 1.6667 0
7 120f313vn 2.0833 0 2.0833 0 6.2500 4.1667 81.2500| 2.0833 0 2.0833 0 0 0
8 f22f363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 f23f364 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
10 f24f367 0 0 0 0 2.8571 0 2.8571 0 0 88.5714| 0 57143 0
11 f2f343vn 0 5.5556 12.3630 0 7.4074 0 7.4074 0 0 0 B6.6667| 0 0
12 £6f383wvn 0 0 0 0 9,7361 26,8293 0 0 0 0 0 63.4146 0
13 fof3el 19.3548 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 80.8452

Precision Media — 84.7030%
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Caso 2

1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 1 12 13
f11f369 f15f310 f1ef33e f17f356vn f19f377wn f1f331vn f20f313vn f22f363vn f23f364 f24f367 f2f343vn fBf383vn 9360

1 £11369 93,5484 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6.4516
2 £15f310 0 741935 16.1290 0 3.2258 3.2258 0 0 0 0 3.2258 0 0
3 f16f336 0 16.1290 741935 0 0 0 0 0 0 0 9.6774 0 0
4 £17f356vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 f19f377vn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 3.3333 1.6667 0 1.6667 81.6667| 0 1.6667 0 0 0 10 0
7 £20f315vn 0 0 0 0 2.0833 10,4167 87,5000 0 0 0 0 0 0
8 f22f303vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 f23f364 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
10 £24£367 0 0 0 0 0 0 2.8371 2.8571 0 914280 0 2.8571 0
11 f2f343vn 0 5.5556 74074 0 7.4074 0 0 0 0 1.8519 74.0741 3.7037 0
12 fef383vn 0 0 0 0 0 19.5122| 0 0 0 0 0 80.4878 0
13 £9f360 70.9677 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 29.0323
Precision Media — 83.5481%

Caso 3

1 2 3 4 3 B 7 8 9 0 1 12 13
f11f369 f15f310 f16f336 f17f356vn f19f377vn f1f331vn f20315vn f22363vn 23364 f24f367 £2f343wvn fEf383vn f3f360

1 f11£369 96,7742 0 0 0 3.2258 0 0 0 0 0 0 0 0
2 115310 0 74.1935) 12.9032 0 3.2258 6.4516 0 0 0 0 3.2258 0 0
3 f16f336 0 16.1290| 70.9677 0 0 3.2258 0 0 0 0 9.6774 0 0
4 £17f356vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 f19f377vn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 0 0 1.6667 3.3333 86,6667 0 0 0 0 0 8.3333 0
7 f20f313vn 0 0 0 0 41667 4.1667 91.6667| 0 0 0 0 0 0
8 f22f363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 f23f3p4 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
10 f24f367 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
11 £2343vn 0 3.7037 11111 0 3.3336 0 5.3356) 0 0 1.8319 722222 0 0
12 f&f383vn 0 0 0 0 0 12,1951 0 0 0 2.4390 0 85.3659) 0
13 f9f360 B4.3161 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 354839

Precision Media — 85.6416%

Conclusiones

En las tres pruebas, si estas son comparadas con los casos anteriores, se tienen unos
porcentajes de precision superiores en general. Esto es debido a que en el primer
caso se esta utilizando una red que fue disefiada y entrenada para clasificar objetos
de 1000 clases distintas, dentro de las cuales no se encuentran los granulos de
polvora que se desean evaluar. Sin embargo, en esta segunda propuesta, la red ha
sido modificada y re-entrenada para clasificar los 13 tipos de objetos distintos con

los que contamos en nuestra base de datos.

Por otro lado, y de la misma forma que ocurria para el caso de la red original, se
tiene un mayor porcentaje de precision en la prueba de las iméagenes originales que

en la prueba de las imagenes procesadas por el motivo expuesto anteriormente.
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No obstante se ha querido contar con este primer caso para comprobar la mejora

obtenida entre utilizar la red AlexNet original y la red re-entrenada.
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4.1.2 Segundo Conjunto de Pruebas

El segundo grupo estd compuesto por las pruebas realizadas con las imagenes de
tamafio 227x227 sobre el algoritmo de Bag of Features. Para ello, este sera
ejecutado en distintas ocasiones variando el tamafio del vocabulario visual, y una
vez se haya decidido cual resulta més adecuado para los datos tratados, se probaran

distintos extractores de caracteristicas.
Los casos utilizados son los siguientes:

1. Imégenes originales redimensionadas
2. Imagenes pre-procesadas sin orientacion

3. Imagenes pre-procesadas con orientacion

4.1.2.1. Bag Of Features- Vocabulario Visual —500

En primer lugar, se utiliza el valor por defecto del parametro VocabularySize

para cada uno de los casos indicados:

Caso 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
f11f369 f15£310 f16f336 f17£356vn f19f377wn f1f331vn f20f315vn f22f363vn f23f364 f24f367 f2f343vn 6f383vn 9360
111369 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 f15f310 0 16.1290 25.8065 9.6774 0 6.4516 0 3.2258 3.2258 3.2258 18.3548 9.6774 3.2258
3 f16f336 0 3.2258 22.5806 6.4516 0 16.1290 0 0 3.2258 0 35.4839 12.9032 0
4 f17f356vn 0 0 0 33.9623 0 0 0 66.0377 0 0| 0| 0 0
5 f19f377vn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 3.3333 83333 51.6667 0 15| 0 20 1.6667 0 0 0 0
7 f20f315vn| 0 0 0 28,1667 0 2.0833 0 68,7500 0 0| 0| 0 0
8 f22f363wvn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 f23f364 0 22.5806 9.6774 0 0 3.2258 0 35.4839 6.4316 3.2258 9.6774 6.4516 3.2258
10 f24f367 0 3.7143 0 0 0 835714 28571 0 5.7143 71.4286 57143 0 0
11 f2f343vn 1.8319 3.3336 7.4074 0 0 0 1.8319 0 0 74074 T4.0741 0 1.8519
12 f6f383wvn 0 14.6341 73171 2.4390 0 121951 2.4390 0 24390 38.0244 2.4390 17.0732 0
13 f9f360 96.7742 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.2258 0 0

Precision Media — 42.8230%
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Caso 2

1 2 3 4 3 6 7 8 9 10 1 12 13
11369 f15f310 f16f336 f17f356vn f19f377vn f1f331vn f20f315vn f22f363vn f23f364 f24f367 £2f343vn f6f383vn f9f360

1 f11f369 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 £15f310 0 19,3548 16,1290 12,9032 0 89,6774 3.2238 3.2258 0 0 22,5800 12,9032 0
3 f16f336 0 6.4516 29.0323 9.6774 0 19.3548 0 0 0 0 19.3548 16.1230 0
4 £17f356vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 F19f377vn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 33333 11.6667 55.0000| 0 33333 5 83333 0 0 0 13.3333 0
7 £20f315vn 0 2.0833 0 70,8333 0 0 0 27.0833 0 0 0 0 0
8 f22f363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 23364 0 9.6774 64316 3.2258 0 0 3.2238 41,9335 3.2258 64316 12,9032 12,9032 0
10 f24f3a7 0 2.8571 0 0 0 2.8571 0 2.8571 57143 57.1429 8574 20 0
11 f2f343wn 0 5.5556| 3.7037 0 0 1.8519 1.8519 0 1.8519 11111 62.9630 11111 0
12 f6f383vn 0 0 17.0732 12,1931 0 17.0732 44,8780 0 2.4390 14,6341 0 31,7073 0
13 fof3e0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Precision Media — 46.6738%

Caso 3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
f11f369 f15f310 f1ef33e f17f356vn f19f377wn f1f331vn f20f313vn f22f363vn f23f364 f24f367 f2f343vn fBf383vn 9360

1 £11369 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 £15f310 0 12.9032 12.9032 16.1280 0 9.6774 0 64516 3.2258 3.2258 35.4839 0 0
3 f16f336 0 0 35.4839 12.3032 0 3.2258 3.2258 64516 64516 0 25.8065 64516 0
4 £17f356vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 f19f377vn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 0 83333 58.3333 0 20| 1.6667 1.6667 10 0 0 0 0
7 £20f315vn 0 0 0 20,8333 0 0 0 T9.1667 0 0 0 0 0
8 f22f303vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 f23f364 0 0 64516 3.2258 0 0 3.2258 451613 22.5806 3.2258 12.3032 0 3.2258
10 £24£367 0 2.8371 2.8371 0 0 0 0 34,2857 0 5371429 2.8571 0 0
11 f2f343vn 0 5.5556 3.7037 0 0 5.5556 74074 0 0 3.7037 66.6667 1.8519 5.5556
12 fef383vn 0 0 9.7561 17.0732 0 48.7805 2.4380 2.4380 73171 2.4380 0 9.7561 0
13 £9f360 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Precision Media — 48.0410%

Conclusiones

Como se puede apreciar, de igual manera que para las pruebas del primer bloque,

los mejores resultados se han obtenido para el conjunto de datos orientados.

Por otro lado, se puede ver que en general estos son considerablemente mas bajos

que en el caso de utilizar la red CNN para la extraccion de caracteristicas.
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4.1.2.2. Bag Of Features- Variaciones VVocabulario Visual

Teniendo en cuenta que los mejores resultados en una primera prueba han sido
obtenidos para el conjunto de datos orientados, las pruebas realizadas

posteriormente se han evaluado bajo dicho conjunto de datos.

Como se comento en el punto 3.7.2 Extraccion de Caracteristicas con Bag of
Features, este parametro debe ser ajustado realizando una validacion
experimental, de tal forma que el tamafio del vocabulario visual mas adecuado para

el estudio ha resultado en 4000, tal y como se puede apreciar en el Grafico 4.

Precision del Sistema

—8— 500 1000 2000 4000 —@—6000 -—@—8000

60
50 ° ® °
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PRECISION

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
TAMANO DEL VOCABULARIO VISUAL

GRAFICO 4. RESULTADOS PARA EL CONJUNTO DE DATOS ORIENTADOS VARIANDO EL TAMANO DEL
VOCABULARIO VISUAL

Caso 3
1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 1 12 13
f11f369 15310 f16f336 f17f356vn f19f377wn f1f331vn f20f315vn f22f363wn f23f364 f24f367 f2f343vn f6f383vn f4f360

1 f11f369 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 £15f310 0 16.1290 16.1290 25.8065 0 0 3.2258 0 0 64516 29.0323 3.2258 0
3 f16f336 0 0 38,7097 89,6774 0 0 3.2238 64516 0 0 334839 6.4516 0
4 f17F336wn 0 0 0 98.1132 1.8868 0 0 0 0 0 0 0 0
5 f19f377vn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 6.6667 6.6667 48,3333 0 26,6667 3.3333 1.6667 6.6667 0 0 0 0
7 f20f313vn 0 0 0 22.9167 0 0 10.4167 66.6667 0 0 0 0 0
8 f22f363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 £23f364 0 9.6774 64316 89,6774 0 0 0 32.2581 19,3348 64516 12,9032 0 3.2258
10 f241367 0 2.8571 0 2.8571 0 0 0 11.4286 0 82.857M1 0 0 0
11 f2f343vn 0 1.8519 1.8519 0 0 0 3.7037 0 0 1.8519 88.8889 0 1.8519
12 f6f383vn 0 7317 44,8780 12,1931 0 29,2683 24390 7317 24380 12,1931 0 219512 0
13 9360 96.7742 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.2258 0 0

Precision Media — 54.0836%
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4.1.2.3. Bag Of Features- Extractores

Para poder conformar la bolsa de caracteristicas que se ha utilizado para entrenar
el clasificador, es posible indicar al algoritmo que tipo de caracteristicas o puntos
de interés son mas interesantes para el tipo de imagenes con las que se cuenta. En

este caso se han utilizado los siguientes casos tratando con las imagenes orientadas:

1. Extraccion por defecto con imagenes

2. Extracciéon basada en caracteristicas de color

Caso 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
f11f369 f15f310 f1ef33e f17f356vn f19f377wn f1f331vn f20f313vn f22f363vn f23f364 f24f367 f2f343vn fBf383vn 9360

1 £11369 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 £15f310 0 16.1290 16.1290 25.80865 0 0 3.2258 0 0 64516 23.0323 3.2258 0
3 f16f336 0 0 38.7097 9.6774 0 0 3.2258 64516 0 0 35.4839 64516 0
4 £17f356vn 0 0 0 98.1132 1.8868 0 0 0 0 0 0 0 0
3 f19f377vn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 6.6667 6.6667 483333 0 26.6667| 3.3333 1.6667 6.6667 0 0 0 0
7 £20f315vn 0 0 0 22,9167 0 0 104167 66,6667 0 0 0 0 0
8 f22f303vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 f23f364 0 96774 64516 9.6774 0 0 0 32.2581 19.3548 64516 12.3032 0 3.2258
10 £24£367 0 2.8371 0 2.8571 0 0 0 114280 0 82.8571 0 0 0
11 f2f343vn 0 1.8519 1.8519 0 0 0 3.7037 0 0 1.8519 £8.8889 0 1.8519
12 fef383vn 0 73171 4.8780 121951 0 29.2683 2.4380 73171 2.4380 121951 0 21.3512 0
13 £9f360 96,7742 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.2238 0 0
Precision Media — 54.0836%

Caso 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
f11f369 f15f310 f1ef33e f17f356vn f19f377wn f1f331vn f20f313vn f22f363vn f23f364 f24f367 f2f343vn fBf383vn 9360

1 £11369 96,7742 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.2258
2 £15f310 0 48.3871 16.1290 0 0 3.2258 16.1290 0 0 9.6774 64516 0 0
3 f16f336 0 16.1290 483871 0 0 9.6774 96774 0 0 3.2258 12.3032 0 0
4 £17f356vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 f19f377vn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 0 0 183333 0 33.3333 6.6667 5 11.6667 0 0 5 0
7 £20f315vn 0 0 0 16,6667 0 2.0833 383333 18.7300 4,1667 0 0 0 0
8 f22f303vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 f23f364 0 0 0 64516 0 0 0 38.7097 54.8387 0 0 0 0
10 £24£367 2.8371 2.8371 0 0 0 0 2.8371 0 3.7143 771429 0 8.5714 0
11 f2f343vn 0 5.5556 3.7037 0 0 0 1.8519 0 1.8519 1.8519 74.0741 74074 3.7037
12 fef383vn 2.4380 2.4380 12.1951 0 0 14.6341 73171 2.4380 121951 73171 0 39.0244 0
13 £9f360 90,3226 0 0 0 0 0 0 3.2238 0 0 0 0 6.4516

Precision Media — 65.9036%
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Conclusiones

Como algunos tipos de granulos presentan ciertos tonos de verdes y marrones, se
ha tomado la opcidn de utilizar un extractor basado en caracteristicas locales de
color sobre los puntos de interés interpretados en la imagen, puesto que el objetivo
es encontrar el tipo de objeto especifico que esta contiene. Se puede apreciar que
el uso de este método resulta ser considerablemente mas preciso que el anterior,
ya que el color es una caracteristica con cierta influencia en los distintos tipos de

granulos que conforman el conjunto de datos.

No obstante, el mejor de los resultados obtenidos con este tipo de extraccion queda
lejos del peor de los obtenidos con la red neuronal convolucional, por lo que se

tomara la opcion de continuar sobre el algoritmo de extraccion de la CNN.
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4.1.3 Tercer Conjunto de Pruebas

Este dltimo grupo de pruebas, parte del conjunto de imagenes de dimensiones
735x735, obtenidas en la etapa de pre-procesamiento, 3.3 Etapa de Pre-
procesamiento. Se ha realizado un escalado de las imagenes en diferentes

tamafios, comprobando cémo se comporta MyNet en cada caso.
Los casos utilizados sobre el primer grupo de imagenes son los siguientes:

Set de Imagenes 100x100
Set de Iméagenes 150x150
Set de Imagenes 227x227
Set de Imagenes 350x350
Set de Iméagenes 500x500
Set de Imagenes 735x735
Set de Iméagenes 1000x1000
Set de Iméagenes 1300x1300

O N o g kWD PRE

Precision del Sistema
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GRAFICO 5. RESULTADOS PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED BAJO DISTINTOS TAMANOS DE
IMAGENES
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Set de Imégenes 100 x 100

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
11369 f15f310 f16f336 f17356vn f19f377wn f1f331wn f20f315vn f22f363vn f23f364 f24f367 £2f343vn f6f383vn 3360
1 f11f369 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 15310 0 £1.2903 9.6774 0 0 9.6774 6.4516 0 0 0 96774 3.2258 0
3 f16f336 0 129032 £1.2903 0 0 89,6774 3.2258 0 0 0 12,9032 0 0
4 f17f336vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 f19f37vwn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 0 0 0 0 86,6667 83333 0 0 0 0 5 0
7 f20f313vn 0 0 0 0 0 2.0833 95.8333 2.0833 0 0 0 0 0
8 f22f363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 23f364 0 0 0 0 0 0 0 64316 93,5484 0 0 0 0
10 f24f367 0 8.5714 0 0 0 0 0 0 0 91.4286 0 0 0
11 f2f343vn 0 1.8519 16.6667| 0 0 0 0 0 1.8519 74074 68.5185 0 3.7037
12 £6f383wvn 0 2.4390 2.4390 0 0 48,7803 2.4390 0 0 24390 0 41,4634 0
13 fof3el 96.7742| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.2258
Precision Media — 77,1742%
Set de Iméagenes 150 x 150
1 2 3 4 3 (i) 7 8 9 10 1 12 13
f11f369 f15f310 f16f336 f17356vn f19f377vn f1f331vn f20f315vn f22f363wn f23f364 f24f367 £2f343vn f6f383vn fof360
1 f11f369 100/ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0| 0
2 15310 0 35.4839) 19.3548 0 0 96774 0 0 3.2258 64516 19.3548 64516 0
3 f16f336 0 16.1290 58.0645| 0 0 6.4516 6.4516 0 0 0 12.9032 0 0|
4 £17f356vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 f19f377vn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0| 0
6 f1f331vn 0 0 1.6667 0 0 a0 1.6667 0 0 0 0 6.6667 0
7 £20f315vn 0 0 0 20833 0 20833 93.8333 0 0 0 0 0 0
18 f22f363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0| 0
9 f23f364 0 0 0 0 0 0 0 3.2258 93.5484 0 0 0| 3.2258
10 £24£367 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
11 f2f343vn 0 1.8519 7.4074 0 0 0 0 0 0 5.5556 85.1852 0| 0
12 fef383vn 0 0 2.4390 0 0 21.9512 8780 0 0 2.4380 0 68.2927 0
13 £9f360 93,5484 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.2238 0| 3.2258
Precision Media — 79.2026%
Set de Imégenes 227 x 227
1 2 3 & T 8 9 10 11 12 13
1 96,7742 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.2258
2 0 51.6129 38.7097 0 0 3.2258 3.2258 0 0 0 3.2258 0 0
3 0 9.6774 80,6452 0 0 0 0 0 0 0 9.6774 0 0
4 0 0 0 100| 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
[ 0 0 3.3333 0 0 91.6667 1.6667 0 0 0 0 3.3333 0
7 0 0 0 2.0833 0 2.0833 95.8333 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100! 0 0 0
11 0 1.8519 111111 0 0 0 1.8519 0 0 1.8518 83.3333 0 0
12| 0 0 0 0 0 21,9512 2.4390 0 0 2.4390 0 731707 0
13 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Precision Media — 82.5413%
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Set de Iméagenes 350 x 350

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 1 12 13
1 83.8710 0 0 0| 0 0 0| 0 0 0 0| 0 16,1290
2 280.6452 16.1290 0| 0 0 0| 0 3.2258 0 0| 0 0
3 0 6.4516 87.0968 0| 0 0 0| 0 0 0 64516 0 0
4 0 0 0 100| 0 0 0| 0 0 0 0| 0 0
5 0 0 0 0| 100 0 0| 0 0 0 0| 0 0
6 0 0 0 0| 0 96.6667 0| 0 0 0 0| 3.3333 0
7 0 0 0 2.0833 0 2.0833 95,8333 0 0 0 0| 0 0
8 0 0 0 0| 0 0 0| 100 0 0 0| 0 0
9 0 0 0 0| 0 0 0 0 100 0 0| 0 0
10 0 2.8571 0 0| 0 0 0| 0 0 97,1429 0| 0 1]
1 0 5.5556 5.5556 0| 0 0 0| 0 0 0 £28.2889 0 0
12 0 0 0| 0 9.7561 24390 0 0 0 0| 87.8049 1]
13| 48,3871 0 0 0| 0 0 0| 0 0 0 0| 0 51.6129
Precision Media — 89.9663%
Set de Imégenes 500 x 500
1 2 3 4 5 6 7 2 9 10 11 12 13
1 27.0968 0| 0 0 0 0 0 0 0| 0 0 0 129032
2 0 83.8710 16,1290 0 0 0 0 0 0| 0 0 0 0
3 0 64516 B87.0968 0 0 0 0 0 0| 0 64516 0 0
4 0 0| 0 100 0 0 0 0 0| 0 0 0 0
5 0 0| 0 0 100 0 0 0 0| 0 0 0 0
6 0 0| 0 0 0 98,3333 0 0 0| 0 0 1.6667 0
T 0 0| 0 2.0833 0 6.2500 91,6667 0 0| 0 0 0 0
8 0 0| 0 0 0 0 0 100 0| 0 0 0 0
9 0 0| 0 0 0 0 0 0 100| 0 0 0 0
10 0 0| 0 0 0 0 0 0| 100 0 0 0
11 0 1.8519 1.8519 0 0 0 1.8519 0 0| 1.8519 82,5926 0
12 0 0| 0 0 0 17.0732 24390 0 0| 0 0 80,4878 0
13 41,8355 0| 0 0 0 0 0 0 0| 0 0 0 58.0645
Precision Media — 90.7084%
Set de Imégenes 735 x 735
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 n 12 13
f11£369 15F310 f16f336 f17£356vn f19f377vn f1331vn f20f315vn f22£363vn f23f364 £24£367 £2343vn f6f383vn f3f360
1 £11369 93,5484 0| 0| 0| 0 0 0 0 0 0 0 0 6.4516
2 £15f310 0| B7.0968 9.6774 0| 0 3.2238 0 0 0 0 0 0 0
3 f16f336 0| 6.4516 T7.4194 0| 0 3.2258 0 0 0 0 12,9032 0 0
4 £17£356vn 0| 0| 0| 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 f19f377vn 0| 0| 0| 0| 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 F1f331vn 0| 0| 0| 0| 0 90 0 0 0 0 0 10 0
7 £20f315vn 0| 0| 0| 2.0833 0 6.2500 91.6667 0 0 0 0 0 0
8 £22f363vn 0| 0| 0| 0| 0 0 0 100 0 0 0 0 0
19 £23f364 0| 0| 0| 0| 0 0 0 0 100 0 0 0 0
10 £241367 0| 0| 0| 0| 0 0 0 0 0 100 0 0 0
11 £2f343vn 0| 0| 5.5556| 0| 0 0 0 0 0 1.8519 90.7407 0 1.8519
12 f6f383vn 0| 0| 0| 0| 0 97361 24390 0 0 0 0 87.8049 0
13 f9f360 322581 0| 0| 0| 0 0 0 0 0 0 0 0 67.7419

Precision Media — 91.2322%
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Set de Imégenes 1000 x 1000

1 2 3 4 6 7 10 11 12 13

1 403226 0| 0 0 0 0 0| 0 0| 0 0 0 9.6774
2 0 67.7419 32.2581 0 0 0 0| 0 0 0 0 0

3 0 64516 20,6452 0 0 0 3.2258 0 0| 0 9.6774 0 0
4 0 0| 0 100 0 0 0| 0 0| 0 0 0 0
5 0 0| 0 0 00 0 0| 0 0| 0 0 0 0
6 0 0| 0 0 0 48.3333 1.6667 0 0| 0 0 0 0
7 0 0| 0 2.0833 0 2.0833 95,8333 0 0 0 0 0 0
8 0 0| 0 0 0 0 0| 100 0| 0 0 0 0
g9 0 0| 0 0 0 0 0| 0 00| 0 0 0 0
10 0 0| 0 0 0 0 0| 0 0| 100 0 0 1]
1 0 3.7037 5.5556 0 0 0 0| 0 0| 0 90.7407 0 0
12 0 0| 0 0 0 51.2195 24390 0 0 0 0 46,3415

13 16.1290 0| 0 0 0 0 0| 0 0| 0 0 0 83.8710
Precision Media — 88.7561%

Set de Imagenes 1300 x 1300

1 2 3 4 ] T 10 11 12 13

1 90,3226 0| 0 0 0 0 0 0 0| 0 0 0 9.6774
2 0 67.7419 32.2581 0 0 0 0 0 0| 0 0 0 0
3 0 6.4516 B83.8710 0 0 0 3.2258 0 0| 0 64516 0 0
4 0 0| 0 100 0 0 0 0 0| 0 0 0 0
5 0 0| 0 0 00! 0 0 0 0| 0 0 0 0
& 0 1.6667 0 0 0 883333 0 0 0| 0 0 10 0
7 0 0| 0 0 0 2.0833 979167 0 0| 0 0 0 0
8 0 0| 0 0 0 0 0 100 0| 0 0 0 0
9 0 0| 0 0 0 0 0 0 00| 0 0 0 0
10 0 0| 0 0 0 0 0 0 0| 100 0 0 0
1 0 0| 1.8519 0 0 1.8519 111111 0 0| 0 85.1852 0 0
12] 0 0| 0 0 0 26,8293 7317 0 0| 24390 0 63.4146 0
13 25.8065 0| 0 0 0 0 0 0 0| 0 0 0 74,1935

Precision Media — 88.5368%
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Conclusiones

Las imagenes pre-procesadas fueron redimensionadas, rellenandolas hasta la
dimensién maxima de 735 que se encontrd en el set de datos. Sin embargo, para el
resto de casos se ha procedido escalando dichas imagenes a los valores que se
presentan en el Grafico 5, utilizando un método de interpolacion que cuenta los
valores de los pixeles de una cierta vecindad para obtener un promedio del valor

interpolado.

Como se puede apreciar, el Grafico 5 va a tener una forma de pendiente ascendente
hasta un punto en el que esta tiende a estabilizarse. Por lo tanto, se puede concluir
que en las imagenes escaladas a tamafios inferiores de 735, se esta perdiendo
informacion de los granulos, y cuanto mas se disminuye su tamafio, peores

resultados se obtienen.

Con las imagenes escaladas a tamafios mayores de 735, se va a tener una mayor
cantidad de pixeles, lo que puede interpretarse como mayor cantidad de
informacion. Sin embargo, no es posible obtener mas informacion valida y la

precision del sistema tiende a mantenerse estable en estos casos.
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4.2 Mejor Resultado

El mejor resultado se ha obtenido para la clasificacion sobre MyNet con el
conjunto de muestras de dimensiones 735x735. Para obtener estas imagenes ha

sido necesario:

1. Redimensionar todo el conjunto, rellenando cada imagen de pixeles de
fondo hasta alcanzar dichas dimensiones.

2. Segmentar cada granulo por medio de técnicas de binarizacion y
operaciones morfoldgicas, dejandolo libre de informacion irrelevante para
su clasificacion.

3. Orientar todos los objetos a una posicion comun, evitando que las entradas

de la CNN procesen la informacién erroneamente.

Las matrices de confusion obtenidas para cada uno de los grupos de imagenes se

van a corresponder con las siguientes:

Grupo de Imégenes 1

1 2 3 4 5 6 7 8 g 10 1 12 13
£11£369 156310 6336 FITE356wn  FISF3T7wn  FIf33lwn  f20F3Svn  f22f363wn  f23f364 f24f367  f2f43vn  f6f383vn 12360

1 F111369 93.5434 0 0 0 0 0 0 o o 0 0 0 6.4516
2 F156310 0 87.0068 9.6774 0 0 3.2258 0 0 0 0 0 0 0
3 F16f336 0 6.4516 774194 0 0 3.2258 0 0 0 0 12,9032 0 0
4 F17f356vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 F19F37Tvn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 £1f331vn 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0 10 0
7 £20315vn 0 0 0 2.0833 0 £.2500 91.6667 0 0 0 0 0 0
8 £22363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 £23f364 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
10 £24f367 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0
11 £2343vn 0 0 5.5556 0 0 0 0 0 0 1.8519 90.7407 0 1.8519
12 £6f383vn 0 0 0 0 0 0.7561 24390 0 0 0 0 87.8049 0
12 13360 32,2581 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 67.7419

Precision Media — 91.2322%
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Grupo de Imagenes 2

1 2 3 4 5 6 7 ] 9 10 1 12 13
f11f369 15310 f16f336 f17f356vn f19f377wn f1f331wn f20f315vn f22f363vn f23f364 f24f367 f2f343vn f6f383vn 3360
1 11369 90.3226 0 0 0 0 0 0 0| 0| 0 0 0 9.6774
2 f15f310 0 93,5484 64516 0 0 0 0 0| 0 0 0 0 0
3 f16f336 0 9.6774 87.0068 0 0 0 0 0| 0 0 3.2258 0 0
4 £17f356vn 0 0 0 100 0 0 0 0| 0 0 0 0 0
3 f19F377vn 0 0 0 0 100 0 0 0| 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0 0 0 0 0 95 0 0| 0 0 0 5 0
7 £20f315vn 0 0 0 0 0 0 100 0| 0 0 0 0 0
& f22f363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0| 0 0 0 0
9 f23f364 0 0 0 0 0 0 0 0| 100 0 0 0 0
10 f24£367 0 0 0 0 0 0 0 0| 0| 100 0 0 0
11 f2f343vn 0 0 0 0 0 0 0 0| 0| 0 100 0 0
12 f6f383wn 0 0 0 0 26.8233 0 0| 0| 2.4390 0 70.7317 0
13 fOf360 354839 0 0 0 0 0 0 0| 0| 0 0 0 64.5161
Precision Media — 92.4012%
Grupo de Imagenes 3
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
f11f369 151310 f1efa3e f17356wvn f19f377vn f1f331vn f20f313vn f22f363vn f23f364 f24f367 f21343vn f&f383vn fof3el
1 £11369 80,6432 0| 0| 0| 0 0 0 0 0 0 0 0 19.3548
12 £15f310 0| 87.0968 96774 0| 0 0 0 0 0 3.2258 0 0 0
3 f16f336 0| 3.2258 93.5484 0| 0 0 0 0 0 0 3.2258 0 0
4 £17f356vn 0| 0| 0| 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 f19f377vn 0| 0| 0| 0| 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0| 0| 0| 0| 0 96.6667 0 0 0 0 0 3.3333 0
7 £20f315vn 0| 0| 0| 0| 0 20833 97.9167 0 0 0 0 0 0
8 f22f363vn 0| 0| 0| 0| 0 0 0 100 0 0 0 0 0
19 f23f364 0| 0| 0| 0| 0 0 0 0 100 0 0 0 0
10 £24£367 0| 0| 0| 0| 0 0 2,837 0 0 82,8571 2.8571 11,4286 0
11 £2343vn 0| 1.8319 0| 0| 0 0 1.8319 0 0 0 96.2963 0 0
12 f&f383vn 0| 0| 0| 0| 0 4.8780 0 0 0 0 0 95,1220 0
13 fof360 0| 0| 0| 0| 0 0 0 0 0 3.2258 0 0 96,7742
Precision Media — 94.3787%
Grupo de Iméagenes 4
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13
f11f369 151310 f1efa3e f17356wvn f19f377vn f1f331vn f20f313vn f22f363vn f23f364 f24f367 f21343vn f&f383vn fof3el
1 £11369 90,3226 0| 0| 0| 0 0 0 0 0 0 0 0 9.6774
12 £15f310 0| 96.7742 0| 0| 0 0 0 0 0 0 3.2258 0 0
3 f16f336 0| 96774 83.8710 0| 0 0 3.2258 0 0 0 3.2258 0 0
4 £17f356vn 0| 0| 0| 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 f19f377vn 0| 0| 0| 0| 100 0 0 0 0 0 0 0 0
6 f1f331vn 0| 1.6667 0| 0| 0 88.3333 0 0 0 0 0 10 0
7 £20f315vn 0| 0| 0| 0| 0 0 100 0 0 0 0 0 0
18 £22£363vn 0| 0| 0| 0| 0 0 0 100 0 0 0 0 0
9 f23f304 0| 0| 0| 0| 0 0 0 0 100 0 0 0 0
10 f24f367 0| 0| 0| 0| 0 0 0 0 0 100 0 0 0
11 £2343vn 0| 0| 0| 0| 0 0 0 0 0 0 100 0 0
12 f&f383vn 0| 0| 0| 0| 0 0 0 0 0 43.9024 4.8780 51.2195 0
13 fof360 0| 0| 0| 0| 0 0 0 0 0 0 0 0 100

Precision Media — 93.1170%
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Grupo de Imagenes 5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 il 12 13
11369 f15f310 f16f336 f17f356vn f19f377vn f1f331vn f20f315vn f22f363vn f23f364 24367 2f343vn f6f383vn fOf360
1 f11f369 90.62350| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 9.3750
2 £15f310 0 96,7742 3.2258 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0|
3 f16f336 0 3.1250 93.7500 0 0 0 3.1250 0 0 0 0 0 0|
4 f17f356vn 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0|
5 f19f377vn 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0 0 0|
6 f1f331vn 0 0 0 0 0 33.3333 3.3333 0 0 0 5 583333 0|
7 f20f315vn 0 0 0 0 0 2.0408 95.9184 0 0 0 2.0408 0 0|
8 £22f363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0|
3 f23f364 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0|
10 f24f367 0 0 0 0 0 0 0 0 0 94,2857 0 5.7143 0
11 £2f343vn 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0|
12 f6f383vn 0 0 0 0 0 24390 0 0 0 0 0 97.5610, 0|
13 f9f360 3.2258| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3.2258 0 93.5424

Precision Media — 91.9843%

Precision Media Total— 92.6227%
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4.3 Conclusiones

En general se cuenta con una precision elevada en los distintos tipos de polvoras,
pudiendo ver que de forma sistematica las que mas problemas dan, son aquellas

que cuentan con tamario, forma y color afines.

En el caso de las clases f9f360 y f11f369, ademas de la similitud de caracteristicas,
hay que tener en cuenta que se esta tratando con objetos de dimensiones muy
pequerias, lo cual disminuye considerablemente los puntos de interés que pueden

ser extraidos de los mismos.

Por otro lado, se puede apreciar que hay ciertas variaciones entre los 5 sets de
imagenes que componen el conjunto total, teniendo precisiones variables para un
mismo tipo de granulos si los comparamos entre si. Esto es asi, debido a que dentro
de una misma clase existen granulos anémalos, es decir, se esta tratando con
objetos que no se forman siguiendo un patrén especifico. Asi pues, es
imprescindible contar con estos casos para el desarrollo del sistema de

clasificacion, puesto que va a ser inevitable encontrar este tipo de irregularidades.

Por ultimo, una posible linea de trabajo que podria resultar favorable en el sistema,
seria realizar nuevamente el proceso de adquisicion de los datos utilizados. De
manera que, teniendo en cuenta una serie de factores durante este proceso, se
consigan imagenes de mayor calidad. En el punto IX. Requerimientos en la

Adquisicion, se contemplan algunas posibilidades.
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Seccion 10

VII. Presupuesto

Los costes que han supuesto el trabajo desarrollado en este proyecto se puede

desglosar en:

Costes Materiales

Ordenador 1 1000€

Sistema Operativo

Windows 10 1 260€
Entorno de Desarrollo Licencia de un afio
Matlab 2017b 1 250€
Microsoft Office 2013 1 150€
Sistema de Adquisicion 1 60€
Coste Total 1870 €

Costes Personales

Desarrollo
700 Horas

con Matlab

Desarrollo
250 Horas

con Python
Mecanografia 100 Horas
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Englobando el trabajo en los grupos de actividades mencionados, se tiene una
gréafica con el tiempo empleado para cada tarea como la mostrada seguidamente,
Grafico 6.

PLAN DE TRABAIJO

10/04 30/05 19/07 07/09 27/10 16/12 04/02 26/03 15/05 04/07

CNN Matlab

BoF Matlab

Python

GRAFICO 6. TEMPORIZACION DE LOS TRABAJOS REALIZADOS
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Seccion 11

V1II. Pliego de Condiciones

El trabajo de este proyecto se ha realizado con una serie de elementos necesarios

para su desempefio, siendo los mismos:
Requerimientos de Tipo Hardware:

e Equipo Ordenador con al menos:

+» 1 GByte de Espacio Libre de Memoria

+ 8 GByte de Memoria RAM

¢ Tarjeta Gréafica con Capacidad de Computo minima de 3.0
Por ejemplo: NVIDIA GeForce GTX 650

Requerimientos de Tipo Software:

e Equipo con sistema operativo Windows 10
e Entorno de desarrollo Matlab versién 9.3.0.713579 (2017b) con, al menos:

+¢+ Image Processing Toolbox version 10.1
«* Neural Network Toolbox version 11.0

+ Signal Processing Toolbox version 7.5

e Lenguaje de programacion Python version 3.5 de 64 bit con, al menos:

%+ Tensorflow version 1.4.0

% Scipy version 1.0.0

% Matplotlib version 2.1.1

¢ Pillow version 4.0.0 — PIL version 1.1.7
% Numpy version 1.14.0

+¢+ Scikit-Learn — Sklearn version 0.19.1
% Tkinter — Tcl/Tk version 8.6
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Seccion 12

IX. Requerimientos en la Adquisicion

Como se menciond en puntos anteriores, el proceso mediante el cual se realiza la
adquisicién de las imagenes sera la primera pieza a tratar del sistema que se desea
desarrollar. Esta resulta de vital importancia debido a que existira una gran
diferencia entre hacer una buena o una mala captacién en tratamientos posteriores,

reduciendo o incrementando la complejidad de los algoritmos de procesamiento.

Principalmente se tiene que tener en cuenta los elementos expuestos a

continuacion:

1. Sistema de lluminacion. Este estard compuesto por:

I.  Una fuente, que podra ser de tipo luz LED, fluorescente, laser, luz

natural, etc.

Il.  Unatécnica de iluminacion, que en funcion del material del que esté
compuesto el objeto o de la informacidn que se quiera adquirir con
mayor detalle, sera conveniente usar una u otra, destacando, la

iluminacion directa, lateral, por contrate, por campo oscuro, etc.

2. Optica. Donde se incluiran todos los parametros referentes a la camara

destacando:

I.  El tipo de lente, pudiendo encontrar lentes convergentes, donde la
distancia focal, que representar la distancia existente entre el centro
dptico de la lente y el foco, sera positiva, o lentes divergentes, donde

esta sera negativa.
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I1.  El &ngulo de visién, determinado por la longitud focal de la lente y
el tamario del sensor de imagen, se tratara del factor que determina

la parte de la escena captada por dicho sensor.

I11.  La Profundidad de campo, se corresponde con la zona en la cual la
imagen captada por el objetivo es nitida, dependera de la distancia
focal y de la abertura de la lente, expresada como una relacién entre
longitud focal y didametro, de tal forma que a mayor abertura menor

nitidez y a menor abertura mayor nitidez.

3. Sensor.

Actualmente en el mercado se puede encontrar una amplia gama de camaras
con altas prestaciones, el sensor de las cAmaras esta compuesto por millones
de pequeiios semiconductores de silicio que captan los fotones que
componen la luz, siendo las dos tecnologias mas populares utilizadas CCD
y CMOS.

En funcion de la aplicacion sobre la que se requiera hacer uso de este
dispositivo, se dard una mayor importancia a unas prestaciones o a otras,
como por ejemplo, la sensibilidad presentada ante la luz, la resolucion o

cantidad de pixeles que contendra una imagen producida por el mismo, etc.

En caso de que no se disponga de los medios necesarios para obtener un sistema
de captacion como los que se pueden utilizar en sistemas de vision para
aplicaciones industriales, se puede recurrir a métodos alternativos como los que se

muestran seguidamente.
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IX.I Método 1

La primera opcion propuesta, esta compuesta por un sistema formado por los

siguientes utiles:

1. Una serie de paneles de polimero de distintos colores que sirven como

fondo de las iméagenes tomadas.

2. Tres estructuras de dimensiones cuadradas, distintos tamarfios y distintas
alturas, en funcién del tamafio de los objetos que se desee fotografiar y del
tipo de plano en el que se requiera la imagen. Estas estructuras estan
compuestas de un material translucido para procurar una luz difusa y evitar

sombras.

3 PIECE
$S300 KIT

FIGURA 41. ESTRUCTURAS DEL SISTEMA

El Kit de adquisicion estd pensado para utilizarse con distintos dispositivos
electronicos incluyendo: smartphones, tablets o incluso cadmaras de caracter mas

profesional.

Puede encontrarse en la web de accesorios fotograficos Modahaus [Ref.11] por un
precio total de 54,75 3.
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IX. Il Método 2

Este segundo sistema portatil estd formado por un cubo con las siguientes
descripciones:

1. Medidas de 60x60x60 cm.
2. Cuenta con dos tableros de diodos leds de una potencia aproximada de

30W y temperatura de color de 5500K, correspondiendo a un color de luz
neutro o natural.

3. Incluye tres fondos de pléastico distintos, uno de color negro, uno blanco y
uno naranja.

4. Su interior esta fabricado de un material reflectante que evita posibles
sombras.

Special Top Hole to Support 90
Degree Vertical Shots

Super Strong Velcro

90° 90 Degree
™ Overlooking Angle Brand Logo

3 x Background Plates‘

Super Refle;tlve Material
FIGURA 42. ESTRUCTURA DEL SISTEMA
El kit facilita la opcién de tomar las imagenes desde distintos angulos. Se puede

encontrar en el departamento de estudios fotograficos e iluminacién de la web

Amazon [Ref.12] por un precio de 85 € aproximadamente.
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IX. 11T Método 3

Se ofrece una tercera opcion en la que se pueda escoger cada elemento del sistema

por separado para que este se adecue lo mejor posibles a los datos concretos del

estudio tratado.

Este sistema es considerablemente mas costoso que los mencionados

anteriormente, pero también supone una mayor profesionalidad en la toma de las

fotografias.

Camaras de visién R CRTieras -
artificial o de anslisis | PCs Industriales

DVR y software lluminacién Cables y accesorios

Vision térmica de’captura

Camaras Cdmaras
L hiperespectrales multiespectrales

FIGURA 43. COMPONENTES PARA SISTEMAS DE ADQUISICION DE IMAGENES

Todos los elementos necesarios se pueden encontrar en la seccion de vision
artificial de la web GrupoAlava [Ref.13], que posee un amplio catalogo de lentes,

camaras, sistemas de iluminacion, etc.
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Seccion 13

X. Manual de Usuario

Las ventanas de aplicacion disefiadas a través del entorno de programacion de
Matlab y de Python son visualmente equivalentes, Figura 44. Ofrecen las

siguientes opciones:

4| Clasificador -
Clasificador Granulos de Polvora
abla de Polvoras
11£269 15£310 FI6f336 | f177356vn | f19f377wn | f1f33Twn | f20f315wn | f22f363wn | f23f364
Clase de Granulo |r111289 1151310 16336 f7f3%Bwn  FI9f377wn  fI1331vn f20f315wn  f22363un 1231364
Cantidad de Imagenes 311 310 311 533 425 596 482 511 3an
< >
Matriz de Confusion Clases de Granulos
Algoritmo CNN _ H1£360  FIS6310  FI6f336  f17£356vn
. - - L}

f19f377vn  f1f331vn  f20f315vn  f22f363vn

Clasificacion
_ ‘ i ) B

f23f364 f24£367 f2f343vn  f6f383vn

Prediccidn: =

Errores:
Salir

FIGURA 44. INTERFAZ GRAFICA

1. Visualizacién de la tabla que contiene cada tipo de granulo de pdlvoray la

cantidad de imagenes disponibles.

2. Visualizacién de una imagen de cada clase de granulo junto con la etiqueta

del grupo al que pertenece.
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Visualizacién de la matriz de confusion, a la cual se accede presionando el

botdn Visualizar tabla dispuesto para esta accion, y con el que se abre una

ventana que contiene dicha tabla, Figura 45. Para cerrar la tabla se ha

incluido el boton Cerrar.

4 TablasdeConfusion

Matrices de Confusion de las Maquinas de Clasificacion Disponibles

Convolutional Neural Network (CNN):

116369 156310 116336 f174356vn | £19f377vn f1f331vn f20315vn | f22f363vn 231364 124367 f2343vn f6f383vn

11369 865323 o o ] 0 0 o 0 0 0 [ 0
15310 0 78.0645 141935 [ 0 19355 0.6452 0 0 12803 3.2258 06452
16f336 0 172782 737500 0 0 12803 1.2500 o 06250 (] 5.8065 0
FI7F356vn 0 (] (i 100 0 (] 0 0 0 0 (] 0
FI9F377un [ o 0 0 100 o 0 [ 0 0 0 0
13310 0 2 1 0 0 823333 23333 o 0 0 16667 106867
20f315vn 0 o 038163 0 0 29167 929507 o 0 1.2330 0 20833
f22f363vn 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0
23364 o 06452 o (] o o 0.6452 0 98.7097 0 (] 0
£24£367 0 11429 0 [ 0 0 1.7143 0 0 94.2857 17143 11429
26343vn 0 18519 22222 0 0 o 14111 o 0 0.7407 925828 0
6f383vn [ o 0 0 09756 165854 82927 o 0 £.8293 14634 658537

9F360 354839 08452 0 0 [ o 0 o 0 0 45181 0

< >
Cerrar

FIGURA 45. VENTANA CON LA MATRIZ DE CONFUSION

Seleccion de una nueva imagen. Se utiliza el boton Seleccione Nueva

Imagen, que abre una ventana de dialogo para explorar las carpetas donde

se hayan almacenado las imagenes. En caso de no seleccionar ninguna

imagen se imprime el mensaje de error mostrado en la Figura 46.

4 Selecciona la imagen que quieres clasificar

*

« v » Esteequipo > Escritorio » Red227 » Recortes?27 » testl v & Buscar en testl y:l
Organizar v Nueva carpeta = M @
I Escritorio ~  Nombre Fecha de modifica... Tipo Tamafio
¥ Descarges F1f331vn Carpeta de archivos F
[ Documentos f2343vn Carpeta de archivos
=] Imagenes £6£333un Carpeta de archivos
241367 131360 Carpeta de archivos
Explicaciones mi £11£369 Carpeta de archivos
18331 £151310 Carpeta de archivos
- f161336 Carpeta de archivos
fef377n F17356vn Carpeta de archivos
Red227 19737 Rn Carpeta de archivos
& OneDrive £20f315vn Carpeta de archivos
£22f363vn Carpeta de archivos
[ Este equipo £23f364 Carpeta de archivos
& Descargas 247367 o1 Carpeta de archivos
[ Documentos
I Escritorio
v
Numbre:‘ v‘ (*jpg) i
T 11360

Prediccion:

Erores: iSelecciona Primero una Imagen!

FIGURA 46. CUADRO DE DIALOGO Y MENSAJE DE ERROR
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Una vez seleccionada la imagen, esta se visualiza junto con la ruta
completa de la misma.

Clasificacion

| sorccen uwmagn |

CilUsers\Noelia\Deskiop\Red22MRecortes

==

Prediccidn: =

Errores:

FIGURA 47. VISUALIZADO DE LA INFORMACION DE LA IMAGEN SELECCIONADA

5. Clasificacion de la imagen. Se acciona el botdén de Clasificar Nueva
Imagen, con el que se obtiene la etiqueta que el clasificador ha predicho

para la imagen seleccionada anteriormente.

Clasificacion

 socrne i

CiUsersi\Noelia\Desklop\Red22MRecortes

[ st e |

Prediccion: 17 f356vn

Errores:

FIGURA 48. VISUALIZADO DE LA ETIQUETA DE PREDICCION
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6. Cierre de la ventana de aplicacién presionando el boton Salir.

Prediccidn:

f20f315vn

Errg

4 [Desea Cerrar...

Salir

Si

9 Desea Cerrar &l Clasificador?

MNo

et

FIGURA 49. AcCION DE CIERRE DE LA VENTANA
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