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CAPITULO 0: INTRODUCCION

En este capitulo se realiza una introduccion al
proyecto para situar asi al lector. En ella se destacan

los antecedentes y la organizacion de la memoria.



0.1 INTRODUCCION

El objetivo principal de este proyecto es la deteccion automatica de objetos de
interés en imagenes aeéreas de zonas urbanas mediante el uso de descriptores
caracteristicos. Los descriptores considerados para esta tarea han sido los histogramas
color y los descriptores LBP (Local Binary Pattern), asi como la concatenacion de

ambos dando lugar a descriptores hibridos. El trabajo realizado consta de tres fases:

1. Etiquetado de las diferentes regiones que componen la imagen: Partiendo de
imagenes ya segmentadas en regiones homogeneas, y conociendo la verdad del
terreno, se ha asignado una etiqueta (o label) a cada una de las regiones
segmentadas. Si para una region determinada el porcentaje de pixeles
correspondientes a la regién de interés es mayor al 90%, ésta region es
etiquetada como "regioén de interés". Si éste porcentaje es menor a 1%, la region
es etiquetada como "background". En caso contrario, la region es etiquetada

como "otros".

2. Caracterizacién de las regiones mediante el uso de descriptores: Se generan
todos los histogramas de cada region que compone la imagen utilizando los

descriptores descritos anteriormente.

3. Identificacion de las regiones de interés: Para separar los objetos de interés del
fondo de la imagen (o background), se ha llevado a cabo una clasificacion
supervisada del conjunto de descriptores que caracterizan las diferentes regiones

de la imagen segmentada. Los conjuntos de entrenamiento y testeo han sido

10



obtenidos mediante Validacion cruzada (6-fold CrossValidation), utilizando 6
imagenes aéreas. Los histogramas identificando las regiones que pertenecen a la
clase “otros” han sido descartados en la fase del aprendizaje, mientras que en la

fase de testeo se han considerado todos los histogramas.

11



0.2ANTECEDENTES

La deteccion automatica de objetos en imagenes consiste en la asignacion de una
etiqueta a un objeto en base a su contenido. Es un campo que atrae el interés de muchos
investigadores y que tiene numerosas aplicaciones en &reas como la recuperacion de
imagenes basada en contenido, la seguridad y la video-vigilancia, el diagndstico a partir

de imégenes médicas, la vision y navegacién de robots, etc.

En las ultimas décadas las técnicas de visién por ordenador asisten cada vez
mas al proceso global de los sistemas de formacién geografica, la gestion de riesgo o la
monitorizacién de regiones urbanas. Por ejemplo, la extraccion automatica de objetos
como edificios, rutas en imégenes aéreas es un campo que ha suscitado el interés de
muchas investigaciones. Es bien conocido que la segmentacion de edificios en

imagenes aéreas es una tarea dificil.

Este problema es generalmente considerado cuando se trata de procesar
imagenes aéreas de alto nivel con el fin de extraer informacion simbolica o numérica.
En este contexto, varios métodos han sido propuestos. Una de las técnicas mas
utilizadas es la segmentacion semiautomatica que requiere la intervencion del usuario
para extraer los objetos de interés a partir de una imagen.

Por otra parte, partiendo del paradigma del aprendizaje automéatico (Maching
learning), es deseable la intervencion del usuario en la fase de entrenamiento, pero en la
fase de testeo la deteccién y reconocimiento son totalmente automaticos. En este
proyecto, proponemos una herramienta que permite detectar los tejados de edificios en

imagenes aéreas.
12



0.3 ORGANIZACION DE LA MEMORIA

La presente memoria estd compuesta por una serie de capitulos que se describen

a continuacion:

Capitulo 0: Es una introduccion al proyecto para situar asi al lector. En ella
se destacan los antecedentes y la organizacion de la memoria.

Capitulo 1: Detalla el documento de objetivos del proyecto. Se compone por
una descripcién tanto del proyecto como de los objetivos y una planificacion
teniendo en cuenta los recursos disponibles, la estimacion de costes y un plan
de contingencia de riesgos.

Capitulo 2: Describe algunos conceptos de mineria de datos, detallando el
proceso de extraccion de conocimiento, asi como los clasificadores
utilizados.

Capitulo 3: Introduce los descriptores basados en histogramas color y LBP
utilizados para caracterizar las diferentes regiones de una imagen.

Capitulo 4: Describe la deteccion de regiones de interés y el proceso de
deteccion.

Capitulo 5: Recoge los resultados obtenidos y anélisis de los mismos.
Capitulo 6: Detalla de la herramienta informatica para la deteccidn

automatica de los tejados.

Las conclusiones acerca de este proyecto, las referencias bibliograficas y los

anexos correspondientes se recogen al final de esta memoria.

13
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CAPITULO 1: DOCUMENTO OBJETIVOS DEL
PROYECTO

En este capitulo se detalla el documento de objetivos
del proyecto. Se compone por una descripcién tanto
del proyecto como de los objetivos y una
planificacion teniendo en cuenta los recursos
disponibles, la estimacion de costes y un plan de

contingencia de riesgos.
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1.1 DESCRIPCION DEL PROYECTO

El principal objetivo de este proyecto es la deteccion automatica de objetos de
interés en imagenes aéreas mediante el uso de descriptores caracteristicos.
Concretamente, se trata de identificar de manera automatica los tejados de edificios en

iméagenes.

Los descriptores utilizados para caracterizar las regiones segmentadas de la
imagen se basan en histogramas color y descriptores LBP (Local Binary Pattern). Pero,
también, se ha considerado la concatenacion de estos descriptores dando lugar a
descriptores hibridos. Para realizar la clasificacion y deteccion de los objetos de interés,

es decir, los tejados, han sido utilizadas herramientas de clasificacion supervisada.

Finalmente las diferentes fases que componen este proceso de deteccion se

recogen en una interfaz de usuario desarrollada en Matlab.

1.1.1 OBJETIVOS DEL PROYECTO

Los objetivos personales de la realizacion de este proyecto son los siguientes:

- Superar de manera exitosa el reto de enfrentarse a un proyecto fin de carrera.

- Poner en practica los conocimientos adquiridos durante la carrera y

consolidarlos.

- Investigar nuevas herramientas para la elaboracion del proyecto.

16



En cuanto a los objetivos de desarrollo:
- Puesta en marcha de la interfaz Matlab que identifica de manera automatica los
tejados de edificios en imagenes.
- Realizar una interfaz lo mas intuitiva posible y de facil manejo para asi

minimizar el tiempo de adaptacion por parte del usuario a la misma.

1.1.2 ANALISIS Y TOMA DE DECISIONES

Modelo de proceso del ciclo de vida: definiciones de alto nivel de las fases por
las que transcurren los proyectos de desarrollo de software. No son guias concretas ni

detalladas, son una muestra de las dependencias existentes entre las fases.

A la hora de realizar el desarrollo del proyecto se ha elegido seguir un modelo de
proceso de ciclo de vida en cascada. Este modelo se define principalmente porque las
distintas fases de desarrollo se realizan de una manera secuencial, es decir, cada fase

comienza en el punto en el que termina la anterior.

De esta manera, se permite una sencilla evaluacion del grado de avance del
proyecto facilitando la propia gestidn del tiempo. Se debe asumir que desde un principio

los requisitos del proyecto seran estables y conocidos.

17



Este modelo esta compuesto por las siguientes etapas:

Requisitos: en esta etapa se analizan las condiciones finales del software que
debe cumplir. Es importante decidir lo que se requiere del sistema ya que sera

aquello a seguir en las siguientes etapas.

Disefio: se descompone y organiza el sistema en actividades que puedan

realizarse de manera paralela.

Construccion: en esta etapa se implementan las funciones y algoritmos
necesarios para cumplir con los requerimientos previamente marcados en la

primera etapa.

Pruebas: se comprueba el correcto funcionamiento de la aplicacion antes de ser

entregado al usuario final.

Mantenimiento: ofrecer un mantenimiento al usuario final el cual puede

necesitar ampliaciones o modificaciones en la aplicacion desarrollada.

-
LLW

ILUSTRACION 1: MODELO CICLO DE VIDA EN CASCADA
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1.2 PLANIFICACION

1.2.1 ESTRUCTURA DE DESCOMPOSICION DEL TRABAJO

La descomposicion del trabajo de este proyecto se compone por el tiempo
invertido previamente para la planificacion y aprendizaje de las tecnologias a utilizar, y

estimacion del esfuerzo necesario para desarrollar la aplicacion.

Fase 0: Planificacion.
- Analisis de Requisitos: se realiza la recogida de los requisitos necesarios para la

finalizacion correcta del proyecto.

- Plan de Gestion: se elabora el plan para el desarrollo del proyecto, estimando

todas las actividades y costes.

Fase 1: Aprendizaje de nuevas tecnologias.
- Aprendizaje de Matlab: es una herramienta de software matematica con lenguaje
propio de programacion con la cual se ha realizado la manipulacién de

imagenes, implementacion de algoritmos y disefio de la interfaz.

- Aprendizaje de Weka: es una herramienta de software de mineria de datos que
permite el andlisis de conjuntos de informacion mediante un aprendizaje

automatico.
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Estimacion del esfuerzo:

El desarrollo del proyecto consta de diversas fases las cuales se describen a

continuacion:

Fase2: Etiquetado de las diferentes regiones que componen la imagen.

Desarrollo de la interfaz Matlab: se realiza un prototipo de la interfaz en la cual
se introducen las funcionalidades a lo largo de las fases que componen el
proyecto.

Asignacion de labels: se asignan etiquetas a las regiones segmentadas que
componen la imagen. Se han considerado 3 clases, clase 1 correspondiente a la
region de interés; la clase 0 indicando el fondo de la imagen (background) y la
clase -1 refereriéndose a regiones que comparten tantos pixeles de la region de

interés como del background.

Fase 3:Caracterizacion de las regiones mediante el uso de descriptores.

Generacion de los histogramas: se generan los histogramas de cada region que

compone la imagen utilizando el descriptor histograma color o la versién hibrida

Fase 4: Identificacion de las regiones de intereés.

Se generan los conjuntos de entrenamiento y testeo: mediante el uso de Cross

Validation, eliminando aquellos histogramas que pertenecen a la clase -1.

20



Fase 5: Clasificacion.
- Clasificacion inteligente de regiones mediante el uso de clasificadores como
Knn o SVM.
- Asignacion de clases: se asigna a cada region de la imagen el valor de la nueva

clase obtenida.

Fase 6: Pruebas y documentacion.
- Realizar pruebas: se realizan comprobaciones del correcto funcionamiento y se

corrigen los posibles errores.

- Recopilacion de documentacion: se buscan fuentes de informacion serias de
donde basar los conocimientos explicados en la memoria para el entendimiento

del proyecto.

- Elaboracion de la memoria.

- Elaboracién de la presentacién para la defensa.

1.2.2ESTIMACION DE COSTES

Se ha realizado una estimacion de tiempos en base a antecedentes y estimacion
de la carga de trabajo. Partiendo de que para la correcta finalizacion del proyecto seran
necesarias alrededor de 350 horas para la planificacién, aprendizaje, desarrollo y
pruebas. Si la carga de trabajo se realiza de una manera lineal, con una dedicacion diaria

de6 horas, el total de dias necesarios son aproximadamente 60.
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ACTIVIDAD

Anélisis requisitos

Plan de gestion

Aprendizaje Matlab

Aprendizaje Weka

Desarrollar la interfaz Matlab

Asignar una clase a cada
region de la imagen

Asignar etiquetas a las
regiones de la imagen

Generar histogramas de cada
region

Analisis datos
Generar conjuntos de
entrenamiento y testeo

Generacion de la clasificacion

Asignacion de las nuevas
clases

Realizar pruebas

Recopilar documentacion

Elaborar memoria

Elaborar presentacion

ILUSTRACION 2: TABLA DE DEDICACIONES
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TIEMPO ESTIMADO

10H

10H

20H

10H

20H

15H

20H

20H

15H

30H

25h

25H

10H

30H

60H

30H



1.2.3EDT

PFC

! ! . ! l

PLANIFICACION | —| FORMACION DISENO IMPLEMENTACION | —— GESTION
ANALISIS DE . SEGUIMIENTO Y
REQUISITOS | | | TECNOLOGIAS ] CONTROL

MINERIA DE
L PLAN DE GESTION [L DATOS L» REUNIONES

ILUSTRACION 3: EDT

Analisis de Requisitos: se realiza una la recogida de los requisitos necesarios para la

finalizacion correcta del proyecto.

Plan de Gestion: se elabora el plan para el desarrollo del proyecto, estimando todas las

actividades y costes.

Tecnologias: formacién en las tecnologias a utilizar durante el proyecto, Weka y

Matlab.
Mineria de Datos: conocimiento en el &mbito de la mineria de datos.

Disefio: su funcidén es cubrir las especificaciones que debe cumplir la interfaz,

facilitando su manejo, para ello se genera un prototipo que sera evaluado.
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Implementacion de la aplicacion: actividades que se deben realizar para obtener el

producto final con todas las funcionalidades.

Seguimiento y Control: se monitoriza el desarrollo a lo largo del proyecto y es
comparado con la planificacion realizada inicialmente. Con ello se busca detectarlas

desviaciones y corregirlas.

Reuniones Gestion: reuniones que se realizan con el tutor para visualizar el desarrollo y

Ilegar a acuerdos sobre el proyecto.

1.2.4 DIAGRAMA GANT

feb 2014
1]2[3]4]5]6]|7]8]9]10]11]12]13]14]15]16]17]|18]19]|20|21]22]23]|24]25]26]27]28
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11 |Generacién de los histogramas|

12|Fase 4

13 Generar conjuntos entrenamiento y
testeo

14|Fase 5

15| Clasificacion

16 | Asignacién de clases
17|Fase 6
18| Pruebas

19| Recopilar documentacién

20| Elaborar memoria

21| Elaborar presentacion

ILUSTRACION 4: DIAGRAMA GANTT FEBRERO
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ILUSTRACION 6: DIAGRAMA GANTT MARZO
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ILUSTRACION 5: DIAGRAMA GANTT ABRIL
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ILUSTRACION 8: DIAGRAMA GANTT MAYO
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ILUSTRACION 7: DIAGRAMA GANTT JUNIO
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1.2.5 RIESGOS

Para minimizar los dafios que pueden causar la aparicion de riesgos, se ha creado un

plan de contingencia en el cual se describen los posibles riesgos a los que enfrentarse y

qué decisiones tomar en cada caso.

Descripcion del riesgo: costes imprevistos de adquisicion de conocimiento.
Frecuencia: media.

Gravedad: media.

Plan de respuesta: planificacion exhaustiva al inicio del proyecto de los

conocimientos a adquirir.

Descripcion del riesgo: retraso en los plazos establecidos.

Frecuencia: alta.

Gravedad: media.

Plan de respuesta: se realizara una replanificacion de los tiempos para llevar a

cabo exitosamente el proyecto.

Descripcién del riesgo: cambios de orientacidn de especificaciones o elementos
del alcance.

Frecuencia: alta.

Gravedad: alta.

Plan de respuesta: planificara el desarrollo con un colchdn suficiente para que
se pueda asumir un 20% de ampliacion o cambios en la especificacion del

alcance.
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Descripcion del riesgo: pérdida de archivos del proyecto.

Frecuencia: media.

Gravedad: baja.

Plan de respuesta: se tendran copias de respaldo tanto en un dispositivo de
almacenamiento externo como en un servicio en la nube. A diario se realizara

una actualizacion para evitar la pérdida de informacion.

Descripcion del riesgo: cambios imprevistos en la interfaz de la aplicacion.
Frecuencia: baja.

Gravedad: alta.

Plan de respuesta: se hard un andlisis para decidir si los cambios que afecten al

disefio pueden llevarse a cabo de manera exitosa en los plazos establecidos.
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CAPITULO 2: CONCEPTOS GENERALES DE MINERIA
DE DATOS

En este capitulo se introduce algunos conceptos de
mineria de datos, detallando el proceso de extraccion
de conocimiento, asi como los clasificadores

utilizados.
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2.1MINERIA DE DATOS

Las nuevas tecnologias han hecho que la recoleccion de datos se pueda realizar
de una manera sencilla, y gracias a la creacion de bases de datos estructuradas se ha
conseguido poder almacenar los datos de una manera eficaz. Como bien se ha dicho, los
datos pueden estar estructurados en bases de datos, pero también existen datos en forma
de grafos (World Wide Web, estructuras moleculares, redes sociales,...) y en otro tipo

bases de datos (espaciales, temporales y secuencias genéticas).

En la actualidad existe un gran abanico de aplicaciones para la mineria de datos.

A continuacion se nombran algunos de los &mbitos en los que es mas comun su uso:

Financieras: deteccion de uso fraudulento de tarjetas de credito.

- Comercio: conocer patrones de compra del cliente para asi disefiar mejores

campanas de publicidad y aumentar ventas.

- Seguros: determinacion de clientes potencialmente caros.

- Educacion: deteccion de abandono o fracaso escolar.

- Medicina: deteccién de pacientes con riesgo a sufrir una patologia concreta.

La mineria de datos se basa en la aplicacion de distintos algoritmos sobre un
conjunto de datos, con el fin de obtener unos resultados acordes con el problema a
resolver. Para ello no existe una técnica especifica, sino que pueden ser utilizadas

distintas aproximaciones, las cuales dependiendo del dominio mostraran unos resultados
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mejores o peores. De esta manera, se resuelven problemas analizando los datos,

generando y evaluando distintos modelos de forma automatica.

Las técnicas utilizadas en la mineria de datos estan basadas en la estadistica y la
inteligencia artificial. Por una parte, la estadistica aporta una generalizacion de los
resultados que se obtienen para asi ofrecer una vision general del problema que se esta
resolviendo. Por otra, la inteligencia artificial es la disciplina encargada de dar

soluciones algoritmicas con un coste computacional razonable.

Para entender mejor la mineria de datos a continuacion se definen dos conceptos
fundamentales:

- Data mining: proceso de extraer conocimiento util y comprensible

previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos almacenados

en distintos formatos (Witten y Frank, 2000).

- Knowledge discovery in databases: descubrimiento de conocimiento en
bases como proceso no trivial de identificar patrones validos, novedosos,
potencialmente Utiles, y en Gltima instancia, comprensibles a partir de los

datos (Fayyad y col. 1996).

El proceso de extraccion de datos KDD estd compuesto por las siguientes etapas:
- Seleccion de datos: etapa en la que identifican aquellos datos que son
relevantes para el futuro analisis. Esta etapa es importante ya que la calidad
del conocimiento descubierto depende ademas de por el algoritmo de

mineria elegido por la calidad de los datos que son analizados.
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Preprocesado de datos: etapa en la que se filtran los datos, se debe
diferenciar aquellos que son validos y utiles de los que no se ajustan al

comportamiento general de los datos, éstos Gltimos son eliminados

Transformacion: etapa en la que se realiza un tratamiento preliminar de los
datos, se eligen las variables mas representativas o variables independientes
mediante un test de sensibilidad, algoritmos heuristicos o de distancia.

Generando finalmente una estructura de datos apropiada.

Data Mining: esta etapa consiste en construir modelos descriptivos o
predictivos que representan patrones de comportamiento de los datos que

constituyen el problema.

Interpretacion y evaluacion: etapa en la que se identifican los modelos
descriptivos o predictivos que mejor solucionen el problema, obteniendo con

ellos unos resultados satisfactorios.

Interpretation/
Evaluation

Transformed
Data
Processed
Data

Data
| Warehouse

ILUSTRACION 9: ETAPAS DEL PROCESO KDD
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2.2 ALGORITMOS DE APRENDIZAIJE

Los algoritmos de extraccién de conocimiento utilizados en este proyecto se
engloban en la clase de algoritmos supervisados. El aprendizaje supervisado tiene como
objetivo la prediccion del valor de una variable o atributo conocido como clase a partir
de la informacion codificada en el conjunto de datos. Se basa en la busqueda de relacién

entre los datos para asi asignar un valor a los datos desconocidos.

Los algoritmos supervisados se componen de dos fases distintas:
- Entrenamiento: Construccién de un modelo usando un subconjunto de datos

con etiquetas conocidas.

- Test: Prueba del modelo sobre el resto de los datos.

Clasificacion: enfoque general

Algoritmo
de Aprendizaje
Conjunto de entrenamiento

Mi | Age | Sex | BP L lholesteral Ma K Drug
1 2340 |F HIGH HIGH 0.792535 | 0.031358 | dmag¥
2 470 | M LOW HIGEH 0739309 | 0.056468 ) drupC
3 47 i LW HIGH EGTIES | 0068544 | dnopC H
4 2840 |F NORMAL | TIIGH 0563682 | 0.07238% | drupX Ind ucl r MOdE‘ID
3 sla | F Ly HIGiH [ 030508 ) doagy . M I
5 |20 |7 | NORMAL [ RiGH ) 0078647 | dmapX apmnmdo odelo

490 | F NOBRMAL | HIGH [T} 0.04R518 | dmap¥

410 | M LW HIGH (L7635 | 0060441 drapC
9 Ao | M MORMAL HIGH 077705 | 005123 drop’y’
10 | 430 | M LW NOEMAL 0526102 | 0.027164 | dmury

Conjunto de testeo

T-l“ Ag: §" :?:w fi:ﬂ?mm - ::9&50 Ded u Ci r
Z_|wa |F TG NORMAL [ZHAEH Aplic:ar
13 £10 M LOW HIGH 0636527
14 a0 F LOW HIGH (LT9674 Mudelo
15 RN B WORMAL HIGH WalTIR

ILUSTRACION 10: ESQUEMA GENERAL DEL APRENDIZAJE SUPERVISADO
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En este proyecto, se han considerado dos paradigmas de clasificacion
supervisada que son la clasificacion basada en vecindad (Knn) y el aprendizaje de

Support Vector Machine (SVM).

SVM (Maquinas de vectores soporte)

Desarrollado por Cristianini y Shawe—Taylor. Se basa en la representacion de las
imagenes en un espacio vectorial, bajo la suposicion de que las imagenes de cada tipo
de clase son agrupadas en regiones separables del espacio de representacion.
[BUR9SB]EI algoritmo busca un hiperplano que divida cada clase, habiendo una

distancia maxima entre las imagenes y el hiperplano.
El hiperplano se define con la siguiente funcién: f(x) =wx + b

Suponiendo que el problema que se afronta esta compuesto por datos separables,

el primer paso es etiquetar los datos que pertenecen al conjunto de entrenamiento.
xi i 1= 1,...1; vief-1, 1}, xieR®

Bajo la suposicion de que existe un hiperplano que divida las muestras positivas

de las negativas, se busca hallar el hiperplano con mayor margen existente.
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ILUSTRACION 11: EJEMPLO ALGORITMO SVM

K-NN (K- NearestNeighbour)

Desarrollado por Covert, Harty Dasarathy. La idea basica sobre la que se
fundamenta es que un nuevo caso se va a clasificar en la clase mas frecuente a la que
pertenecen sus K vecinos mas cercanos [FIX51]. El paradigma se fundamenta por tanto
en una idea muy simple e intuitiva, junto a su facil implementacién hace que sea un

clasificador muy extendido.

K=7

| ‘ m=2

X,

Figura &% Epmpke o tustracon ded K-XN con distanoas modan

ILUSTRACION 12: EJEMPLO ALGORITMO KNN



2.4 EVALUACION EN LA CLASIFICACION SUPERVISADA

Matriz de confusion:

En el aprendizaje supervisado, la mayoria de las métricas utilizadas para estimar
la bondad de un clasificador pueden estimarse a través de la matriz de confusion.
Permitiendo asi, comprender la naturaleza y la distribucion del error cometido Es un
problema de dos clases, es decir, clase positiva y clase negativa, los elementos de esta
matriz de confusion viene dados por:

- TP: numero de instancias positivas que han sido clasificadas de manera

correcta.

- FP: ndmero instancias negativas que han sido clasificadas de manera

incorrecta.

- TN: numero de instancias negativas que han sido clasificadas de manera

correcta.

- FN: nimero de instancias positivas que han sido clasificadas de manera

incorrecta.
Predicha
+ -
P| TP | FN |+
Real
FP|TN| -
p n

ILUSTRACION 13: MATRIZ DE CONFUSION
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Error:
Es una representacion del numero de casos que han sido clasificados de una
manera incorrecta.

FP + FN
TP+ FP+ FN +TN

Recall:
Porcentaje de elementos que han sido correctamente clasificados de la clase

positiva en relacion con el total de elementos de clase positiva.

TP

P

Precision:

Porcentaje de elementos que han sido correctamente clasificados de la clase

positiva en relacién con el total de elementos predichos como supuestos positivos.

TP

p

Accuracy:
Se mide como el porcentaje de aciertos sobre el conjunto de testeo, estimando

cdémo se comportaran los nuevos datos.

TP+TN
P+ N
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2.5 TECNICAS DE VALIDACION

El problema a afrontar consiste en validar un modelo en todas las circunstancias
posibles. Al no tener a disposicidn tantos datos de entrenamiento que agrupen todas las
circunstancias, se resuelve analizando si el comportamiento que se obtiene al generar
un clasificador con un conjunto de datos y validarlo con otro conjunto distinto es
correcto. Se busca que el modelo validado tenga una tasa de acierto elevada sin ser
demasiado ajustado a los datos aprendidos para evitar problemas de overfiting y ganar

en generalizacion.

A continuacion se detalla la técnica de validacion utilizada en este proyecto:

- Validacion cruzada (k-foldcross-validation): garantiza que el conjunto de
entrenamiento y test son independientes, para ello, el conjunto de datos se
divide en k subconjuntos del mismo tamafio. Estos subconjuntos son
mutuamente excluyentes. Para el entrenamiento se utilizan k-1 subconjuntos
los cuales sirven para inducir el modelo clasificatorio. ElI subconjunto
restante serd el test, el cual es utilizado para evaluar la prediccion verdadera.
El proceso de validacion es repetido durante k iteraciones, con cada uno de
los subconjuntos.A continuacion, se realiza la media aritmética de los

resultados obtenidos en cada iteracidn para obtener un Unico resultado.
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(——-{ Datos de entrenamiento }-§>
iteracion 1 >0 DDV V0 090000000000000

20009 0 10000000000
-—> 000000000—00000

m 00000000000000

1' Total de datos l[ >

ILUSTRACION 14: K-FOLD CROSS-VALIDATION

Validacién cruzada dejando uno fuera (Leave one out): el conjunto de datos
se divide en n subconjuntos. Siendo n el numero de muestras del conjunto de
datos. Para el entrenamiento se utilizan n-1 muestras de un subconjunto y la
muestra restante para el test. EI proceso de validacion es repetido durante n
iteraciones, con cada una de las muestras, por lo que a nivel computacional

tiene un elevado coste.

| Datos de er;uenamiento ]
5090000000000000000000
heacenz| > ODIO0990000000000000000
-—> 29[ 10000000000000000000

| oaton |
i cooooooocooo»oooooo¢=

<& | l
<€ | Total de datos I >

ILUSTRACION 15: LEAVE ONE OUT
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CAPITULO 3: DETECCION DE REGIONES DE INTERES

En este capitulo se describen las imagenes, objetos
de interés y el proceso de deteccion.
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3.1 DESCRIPCION DE IMAGENES Y OBJETOS DE INTERES

La manera més intuitiva de detectar y extraer informacién de imagenes aéreas es
mediante la interpretacion visual, la cual se basa en la capacidad que las personas tienen

para relacionar colores, tonos y patrones espaciales que aparecen en una imagen.

Las imagenes aéreas se componen por objetos de distintas formas y tamafios,
algunos de ellos son identificados correctamente mientras que otros no. Los factores que
influyen son la experiencia del modelo, ya que en el proceso de entrenamiento debe
poseer un conocimiento amplio del estudio que se esta realizando, y la calidad de la

imagen.

En este caso, los objetos de interés que se buscan detectar de manera automatica

son los tejados.

ILUSTRACION 16: IMAGEN AEREA



Como se puede ver en la ilustracion anterior la imagen se compone por diversos

objetos:

Tejados
Suelo
Piscinas
Coches

Vegetacion

Toda imagen tiene unas caracteristicas las cuales pueden ayudar en la

identificacion de los objetos de interés:

Tono: brillo de un objeto.

Textura: frecuencia con la que aparecen cambios de tono en la imagen.

Color: elemento basico para la deteccion de objetos en imagenes.

Tamafio: aungue los objetos de pertenezcan a una misma clase pueden tener

distintos tamarios.

Forma: caracteristica que ayuda mucho a diferenciar los objetos, ya que hay
formas que caracterizan a muchos de los objetos que componen las

iméagenes.

Patron: si la distribucion de los objetos tiene una forma repetitiva puede

ayudar a su identificacion.
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- Sombras: la oscuridad de un espacio de la imagen puede ocultar informacion
importante, pero a su vez, ayuda a la percepcion tridimensional de los

objetos, lo cual puede ser de gran ayuda a la hora de distinguirlos.
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3.2 DESCRIPCION DEL PROCESO DE DETECCION

El primer paso para la deteccion de las regiones de interés es asignar un valor a
cada region existente. Para ello se trabaja con la imagen ya segmentada asociada a la
original. A todos los pixeles que componen una misma region se les asigna un mismo
valor. Este valor es incremental y su rango es de 1 hasta el nimero de regiones

existentes.

Se generan los histogramas de la imagen segun el descriptor seleccionado y a
continuacidn se asigna la clase a la que pertenece cada regiéon de la matriz. Serd 0 en
caso de considerarse background, 1 si es el objeto de interés y -1 en el caso de
considerarlo de otro tipo. Para ello se compara con la imagen segmentada, si el nimero
de pixeles con valor 255 es mayor que el namero de pixeles con valor 0 con un
porcentaje minimo del 90% la regidn es clasificada como objeto de interés. Si el
porcentaje de pixeles con valor 255 es menor al 10% se considera background, y si no
se encuentra entre ninguno de los dos casos anteriormente descritos se considera de otro

tipo.

Se generan los conjuntos de entrenamiento y testeo utilizando 6 cross validation.
La imagen seleccionada es la que se utilizara para el testeo y el resto de imagenes seran

el conjunto de entrenamiento.

A la hora de generar el conjunto de entrenamiento, se desechan aquellos

histogramas que pertenecen a la clase -1, ya que para el aprendizaje no ofrecen
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informacién util.  Ademas se eliminan aquellos atributos que estdn compuestos

completamente por elementos de valor 0, ya que no aportan ningun tipo de informacion.

Los conjuntos anteriormente generados se utilizan para la clasificacion con el
clasificador escogido. Una vez generada la clasificacion, para cada region de la imagen
se asigna el valor de la clase predicha por el clasificador. Una vez obtenida la imagen
resultante se superpone con la imagen original para mostrar si los resultados obtenidos

son satisfactorios.
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CAPITULO 4: DESCRIPTORES CARACTERISTICOS DE
LA IMAGEN

En este capitulo se describe los descriptores basados
en histogramas color y LBP utilizados para

caracterizar las diferentes regiones de una imagen.
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A la hora de identificar los objetos que componen una imagen, no solamente el
color ofrece informacion, también se debe tener en cuenta la textura de ésta. La textura
muestra si en las regiones que componen una imagen existe la repeticion de uno o

varios patrones. Pudiendo repetirse exactamente o teniendo pequefias variaciones.

El operador LBP puede entenderse como un acercamiento unificador hacia los

modelos estadisticos y los modelos estructurales del analisis de texturas.

4.1 PATRON LBP

Este patron es un operador que asocia a una imagen una matriz de etiquetas de
enteros que describen el aspecto de ésta a pequefia escala. Las regiones de etiquetas, 0

comunmente histogramas, son las utilizadas para el analisis posterior.

Su uso se extiende tanto en imagenes monocromaticas como en imagenes color,
ya que obtiene unos resultados notables en términos de precision y a nivel

computacional. A continuacion detallan las diversas variaciones del operador LBP

0 50 100 150 200 250
Input image LBP image LBP histogram

ILUSTRACION 17: EJEMPLO LBP
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LBP baésico

Este operador fue introducido por OjalaOPH96], basandose en la idea de que la
textura de una imagen se compone por dos caracteristicas complementarias, el umbral y
el peso:

- El umbral: es el valor que se toma como referencia y es propio de cada

vecindad, siendo en este caso el valor del pixel central.

- El peso: es el valor que tiene asignado cada pixel. La vecindad esta
compuesta por 8 pixeles, lo que da una rango de 2° = 256 valores distintos

(0,...,255) que dependen del valor de gris del pixel central.

El mecanismo seguido por el patron consta de una division en bloques de
tamafo 3x3. Los pixeles de los bloques son etiquetados Y se establece el umbral de la
vecindad respecto al valor del pixel central.

Inicialmente se identifica el pixel central y su valor; los valores de los pixeles
que componen la vecindad son comparados con el valor del pixel central teniendo en
cuenta las siguientes reglas:

- SiP<P. .P=0 siendo, P, el valor del pixel de la vecindad.

- SiP>PgPy =1 P. el valor del pixel central.

Finalmente los nuevos valores de los pixeles obtenidos son multiplicados por su
correspondiente peso. En la siguiente ilustracion, se muestra un ejemplo en el cual el

peso de cada pixel es 1.
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ILUSTRACION 18: LBP BASICO

Derivaciones del LBP bésico

Considerando que la textura de una imagen monocromatica I(x,y) esta definida por una
distribucion de niveles de grises de P + 1 pixeles, siendo P > 0. Se define la textura de la
siguiente maneraOPMO02]:

T=1%9c o, - - - Up-1)

Se define g, como el nivel de gris de un pixel aleatorio (x,y), tal que gc=I(X,y).

Y gp como el nivel de gris de P igualmente espaciado sobre un circulo de radio R siendo

R>0.

A continuacion se ilustra tres ejemplos de conjuntos circulares simétricos con
diferentes valores de P y R. Los valores de los vecinos que no se encuentran
exactamente en los pixeles que definen el circulo se estiman por interpolacion lineal. El
hecho de trabajar con entornos de tamario variable no es un problema, cualquier radio es

valido si se utilizan vecindades circulares y se interpolan los valores de los pixeles.
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ILUSTRACION 19: EJEMPLOS LBP CON DISTINTOS VALORES DE P Y R

UniformPatterns:

El patron uniforme es otra version del patron basico, el cual implementa un
descriptor sencillo e invariante frente a rotaciones con cierta solidez estadistica. Se
caracteriza por el reducido numero de muestras necesarias para la estimacion de la
distribucion, y su estabilidad, ya que son menos propensos al ruido.

La razén principal por la que son empleados con mayor frecuencia, es que una

considerable parte de las imagenes siguen patrones binarios uniformes.

Los patrones LBP, se obtienen tomando muestras circulares alrededor del pixel
central, la rotacion de la imagen tiene las siguientes consecuencias:

- Cada vecindad local es rotada a otra situacion de pixeles.

- Dentro de cada vecindad, los pixeles que rodean al pixel central son también

rotados en una orientacién diferente.
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Para que un patron binario se considere uniforme, éste debe contener un maximo
de dos transiciones a nivel de bits cuando el patron se recorre de manera circular. Por
ejemplo, el patron ‘11111111° (0O transiciones), '00001111° (1 transicion) y 11001111
(2 transiciones) son uniformes, mientras que los patrones de 11010110 (6 transiciones)

y 01010101 (8 transiciones) no lo son.

— Transition

@
& ()
2 transitions 6 transitions 8 transitions
uniform pattern non-uniform pattern

ILUSTRACION 20: PATRONES UNIFORMES Y NO UNIFORMES

Cuando se utiliza el patron uniforme, se asigna una etiqueta para cada uno de
aquellos patrones que son uniformes, y para los patrones no uniformes se asigna una

misma etiqueta.

RotationInvariant:

Este patron cuantifica las ocurrencias de rotaciones invariables correspondientes
a ciertas caracteristicas de la imagen, pudiendo considerarse un método de deteccion de

rasgos.
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La rotacion de una imagen da lugar a un LBPp R diferente ya que los niveles de
gris correspondientes se ubican en una posicion distinta girando alrededor del pixel de
origen. Para normalizar la traslacion y rotacion, se aplica un mapeo invariante de la

rotacion, el cual asigna un identificador tinico de valor minimo para cada rotacion:
LBPri P,R = min{ROR(LBPpr i) {i=0,1, - -, P—1}

donde ROR(X, 1) denota el desplazamiento circular hacia la derecha en secuencias de

Pbits e i etapas.

UniformRotationInvariant:

Este patron se basa en la rotacion invariante, la cual ha sido descrita
anteriormente. Se caracteriza por no proporcionar una buena discriminacion cuando la
frecuencia de aparicion de un mismo patron varia mucho [MTZ00], ya que los

histogramas utilizados son uniformes.

Considerando h; (Up (n, r)), siendo hy el valor del histograma yUp(n, r) el
namero de apariciones del patron uniforme en la imagen |, si la imagen | es rotada a= a
360'/P, esta rotacion provoca un desplazamiento ciclico en el histograma a lo largo de
cada una de las filas:

hl ae (Up (0, r +a)) = h; (Up (n, 1)).
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4.2 PATRON RGB

Los modelos de color son ampliamente utilizados en bases de datos de gran
tamafno. La razon de esto es que el color es un perfecto descriptor que facilita la
identificacion y extraccion de objetos en una imagen. Por otra parte, las personas son
capaces de percibir un amplio abanico de tonos e intensidades de color, en comparacion

con la cantidad reducida de tonos de grises existentes.

El patron RGB se caracteriza por la distribucién del color, estd compuesto por

un histograma por cada canal de color: rojo, verde y azul.

0 255
Count: 262144
rMean: 137.77 rStdDev: 55.52
gMean: 128.57 gStdDev: 45.89
bMean: 113.60 bStdDev: 60.16

ILUSTRACION 21: HISTOGRAMAS RGB
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Este método se utiliza para la comparacion del contenido de iméagenes. Para ello,
se calculan los histogramas de color asociados a cada imagen y se identifican las
proporciones similares de cierto color. La idea basica es que las imagenes similares

estarian compuestas por proporciones similares de los colores.

Esta idea tiene sus ventajas e inconvenientes, los cuales pasan a detallarse a

continuacion:

- Ventajas:

o EIl color es un perfecto descriptor que facilita la identificacion y
extraccion de objetos en una imagen. Siendo un método muy eficaz
en la identificacion de objetos cuando previamente se conoce su

localizacion o apariencia.
o Lainformacion de color es rapida a la hora realizar tratamientos.

- Inconvenientes:

o La representacion de histogramas es dependiente del color de los
objetos, sin tener en cuenta su textura y forma. Esto puede generar
problemas ya que dos imagenes totalmente distintas pueden tener
histogramas idénticos.

o Los histogramas de color describen una alta sensibilidad a la
interferencia de ruido, como por ejemplo los cambios de intensidad

de iluminacion.
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CAPITULO 5: RESULTADOS OBTENIDOS

Este capitulo comienza con la descripcion de los

resultados experimentales obtenidos.

A continuacion, se muestran una comparativa entre
resultados y objetivos, y una segunda comparativa

con otras alternativas.
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5.1 RESULTADOS

Inicialmente los descriptores utilizados han sido histograma color y LBP. Los
resultados de este dltimo patron no eran los deseados, por lo que se buscé una

alternativa que fue la combinacion de LBP y RGB, obteniendo un descriptor hibrido.

A la hora de generar los conjuntos de entrenamiento y testeo se utiliza como
conjunto de datos la concatenacién de todas las combinaciones utilizando LBP sobre la
misma imagen y los histogramas obtenidos con RGB. Para que no sea muy pesada la
matriz generada, son eliminados aquellos atributos en los que todos sus componentes

tienen valor 0, ya que no aportan ninguna informacion.

Las imagenes mostradas corresponden al patrén LBP con modo riu2 y radio 3.

En los ejemplos que se muestran a continuacion se utiliza el clasificador KNN con K=3

ILUSTRACION 23: IMAGEN2 LBP
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ILUSTRACION 26: IMAGEN3 LBP

ILUSTRACION 27: IMAGEN4 LBP

ILUSTRACION 24: IMAGENS5 LBP

ILUSTRACION 25: IMAGEN6 LBP
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A continuacion se muestran los mejores resultados obtenidos con LBP y SVM

Como se puede comprobar la tasa de acierto es bastante baja.

LBP RECALL PRECISION ACCURACY
IMAGEN 1 0.5906 0.2207 0.7415
IMAGEN 2 0.5541 0.7740 0.8373
IMAGEN 3 0.6100 0.7938 0.8721
IMAGEN 4 0.5089 0.6946 0.8776
IMAGEN 5 0.6413 0.6097 0.7949
IMAGEN 6 0.4673 0.5364 0.8485

ILUSTRACION 28: RESULTADOS LBP
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A continuacion, se muestran los mejores resultados obtenidos con RGB. Como

se puede comprobar la tasa de acierto es mayor que con LBP, pero aun no se acerca a

los resultados esperados.

ILUSTRACION 29: IMAGEN1 RGB

ILUSTRACION 30: IMAGEN2 RGB

ILUSTRACION 31: IMAGEN3 RGB
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ILUSTRACION 32: IMAGEN4 RGB

ILUSTRACION 34: IMAGENS5 RGB

& ILUSTRACION 33: IMAGEN6 RGB

62



A continuacién se muestran los datos obtenidos con el descriptor RGB y

clasificador KNN, siendo K=1,3y 7

RGB K=1 K=3 K=7

RECALL PRECISION ACCURACY RECALL PRECISION ACCURACY RECALL PRECISION ACCURACY

IMAGEN 0.5974 0.6725 0.9281 0.5555 0.7375 0.9334 0.5640 0.7258 0.9327
1

IMAGEN 0.7269 0.8032 0.8792 0.7010 0.8954 0.8980 0.7010 0.8954 0.8980
2

IMAGEN 0.9584 0.8679 0.9563 0.9783 0.9150 0.9737 0.9127 0.9032 0.9568
3

IMAGEN 0.8524 0.8295 0.9447 0.8738 0.9220 0.9657 0.8471 0.8885 0.9556
4

IMAGEN 0.8002 0.8298 0.9029 0.8632 0.8706 0.9293 0.8385 0.8773 0.9257
5

IMAGEN 0.7647 0.7329 0.9168 0.6957 0.8734 0.9344 0.6579 0.8994 0.9327
6

Datos obtenidos con el descriptor RGB y descriptor SVM:

RGB RECALL PRECISION ACCURACY
IMAGEN 1 0.4854 0.8874 0.9403
IMAGEN 2 0.6033 0.9510 0.8854
IMAGEN 3 0.7463 0.9536 0.9324
IMAGEN 4 0.7029 0.8796 0.8951
IMAGEN 5 0.7029 0.8796 0.8951
IMAGEN 6 0.8716 0.8807 0.9601
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A continuacién, se muestran los mejores resultados obtenidos con el descriptor hibrido.

Como se puede comprobar la tasa de acierto es mayor que con RGB.

BILUSTRACION 35: IMAGEN1 LBP+RGB

ILUSTRACION 36: IMAGEN2 LBP+RGB

ILUSTRACION 37: IMAGEN3 LBP+RGB
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ILUSTRACION 38: IMAGEN4 LBP+RGB
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ILUSTRACION 40: IMAGEN6 LBP+RGB
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A continuacion se muestran los datos obtenidos con el descriptor LBP+RGB vy el

clasificador KNN, siendo K=1,3y 7

K=1 K=3 K=7

RECALL PRECISION ACCURACY RECALL PRECISION ACCURACY RECALL PRECISION ACCURACY

IMAGEN 0.9380 0.8050 0.9700 0.9588 0.7974 0.9705 0.9547 0.5638 0.9188
1

IMAGEN 0.9093 0.9204 0.9547 0.9254 0.9360 0.9631 0.9258 0.9169 0.9577
2

IMAGEN 0.9645 0.9052 0.9682 0.9599 0.9045 0.9670 0.9593 0.9029 0.9664
3

IMAGEN 0.9480 0.9279 0.9785 0.9422 0.9237 0.9768 0.9405 0.9219 0.9762
4

IMAGEN 0.8477 0.8539 0.9207 0.8398 0.8711 0.9241 0.8973 0.8558 0.9323
5

IMAGEN 0.9057 0.8309 0.9549 0.9240 0.8396 0.9591 0.9541 0.8351 0.9583
6

A continuacion se muestran los datos obtenidos con el descriptor LBP+RGB y

clasificador SVM;:
IMAGEN 1 0.9380 0.8050 0.9700
IMAGEN 2 0.9264 0.9559 0.9688
IMAGEN 3 0.9722 0.9253 0.9752
IMAGEN 4 0.9515 0.9065 0.9749
IMAGEN 5 0.8304 0.8632 0.9197
IMAGEN 6 0.9455 0.8663 0.9676

66



CAPITULO 6: DESCRIPCION DE LA INTERFAZ MATLAB

En este capitulo se proporciona una descripcion
detallada de la herramienta informéatica para la

deteccion automaética de los tejados.
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6.1 DESCRIPCION

Como se ha dicho anteriormente, esta interfaz persigue la deteccion automatica
de objetos de interés en imégenes aéreas, concretamente se trata de identificar los

tejados de edificios en imagenes.

La base de datos con la que se trabaja estd compuesta por las imagenes
originales, las imagenes de verdad del terreno, e imégenes de segmentacion ya

generadas.

Una vez abierta la aplicacion, el usuario tiene que realizar las siguientes acciones:
1. Seleccionar la imagen a clasificar.
2. Seleccionar y configurar el descriptor a utilizar

3. Seleccionar y configurar el clasificador a utilizar.

El proceso interno que sigue la aplicacion se describe a continuacion.

El primer paso es asignar un valor a cada regién existente. Para ello se trabaja
con la imagen ya segmentada asociada a la original. A todos los pixeles que componen
una misma region se les asigna un mismo valor. Este valor es incremental y su rango es
de 1 hasta el nimero de regiones existentes. Estos datos son guardados en una matriz

llamada labelMatxix.

En segundo lugar se generan los histogramas de la imagen segun el descriptor

seleccionado por el usuario. Para que el usuario sepa en qué punto se encuentra del
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proceso, una vez que han sido generados los datos, se van incluyendo en la interfaz de

la aplicacion.

El tercer paso consiste en asignar la clase a la que pertenece cada region de la
matriz labelMatrix. Serd 0 en caso de considerarse background, 1 si es el objeto de
interés y -1 en el caso de considerarlo de otro tipo. Para ello se compara con la imagen
segmentada, si el nimero de pixeles con valor 255 es mayor que el nimero de pixeles
con valor 0 con un porcentaje minimo del 90% la regién es clasificada como objeto de
interés. Si el porcentaje de pixeles con valor 255 es menor al 10% se considera
background, y si no se encuentra entre ninguno de los dos casos anteriormente descritos

se considera de otro tipo.

El resultado obtenido se superpone con la imagen original, mostrandose en rojo

los objetos de interés y en azul los clasificados como otro tipo.

Los histogramas y la clasificacion son generados de manera on-line, y los
nuevos datos son guardados. Si los histogramas y la clasificacion han sido generados
anteriormente con esos mismos parametros los datos guardados anteriormente son

cargados para disminuir el tiempo de espera.

Ademas se genera una matriz llamada buildingdata, para manejar de manera
mas sencilla los datos que son necesarios para generar los conjuntos de entrenamiento y
testeo. Cada columna corresponde a una imagen Para cada imagen esta matriz almacena
la imagen segmentada, la imagen binaria, el vector de etiquetas y todos los datos

obtenidos con los descriptores.
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El cuarto paso es la generacion de los conjuntos de entrenamiento y testeo. A la
hora de generar el conjunto de entrenamiento, se desechan aquellos histogramas que

pertenecen a la clase -1, ya que para el aprendizaje no ofrecen informacion util.

Para trabajar con matrices menos pesadas, se eliminan aquellos atributos que
estdn compuestos completamente por elementos de valor 0, ya que no aportan ningun

tipo de informacion.

Estos conjuntos son los utilizados para generar la clasificacién, pudiendo

trabajar desde Weka o desde el propio Matlab.
- Si se trabaja desde Weka, los resultados obtenidos deben ser importados a
Matlab, lo que supone que la generacién de las clasificaciones no pueden ser

realizada desde la interfaz de Matlab.

- Al trabajar desde Matlab, la ventaja es que se pueden generar las
clasificaciones de manera automatica pero ciertos clasificadores no
funcionan de manera correcta desde Matlab. Esta fue la razén por la que no
se pudo introducir el clasificador SVM desde la interfaz, pero esta recogido
en el Capitulo de los resultados obtenidos, ya que fue generado desde Weka.
Para el clasificador SM tras un analisis de cuales son los valores de los
atributos que mejores resultados obtienen, se establece el valor de gamma =

0.05 y cost= 300. El resto de atributos toman el valor que traen por defecto.

A continuacion se describe el funcionamiento con los dos casos anteriormente

mencionados.
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En el caso de trabajar desde Matlab, simplemente se llama al método de
clasificacion escogido, en este caso knnclassify(Sample, Training, Group, k), donde
Sample es el conjunto de testeo, Training el conjunto de entrenamiento, Group es la
matriz de labels, y k es el nimero de vecinos colindantes utilizados en la clasificacion.
Una vez generada la clasificacion, para cada region de la imagen se asigna el valor de la
clase predicha por el clasificador. Una vez obtenida la imagen resultante se superpone

con la imagen original para mostrar si los resultados obtenidos son satisfactorios.

En el caso de trabajar desde Weka, se escoge el clasificador que ha
seleccionado el usuario. Se carga en el apartado Preprocessel conjunto de
entrenamiento y en Classify, en la opcién supplied test set, el conjunto de testeo. Las

opciones de evaluacidn que han sido utilizadas se muestran en la siguiente ilustracion.

&9 Classifier evaluation options L&J

Output model

Qutput per-class stats
Qutput entropy evaluation measures
Output confusion matrix
V| Store predictions for visualization
Error plot point size proportional to margin

Qutput predictions |

Cost-sensitive evaluation T2
Random seed for Xval [ % Split |1
Preserve order for % Split

Output source code | WekaClassifier

| Evaluation metrics... |

| oK |

ILUSTRACION 41: OPCIONES DE WEKA
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Una vez guardado los datos obtenidos con Weka, éstos son cargados en Matlab.

Para ello es necesario convertir los datos, especificando desde qué linea debe comenzar

a leer los datos y donde terminan. Para cada region de la imagen se asigna el valor de la

clase predicha por el clasificador. Una vez obtenida la imagen resultante se superpone

con la imagen original para mostrar si los resultados obtenidos son satisfactorios.

Archivos Weka

En el caso de trabajar con Weka, los archivos generados deben ser importados a

Matlab para generar las imagenes resultantes de la clasificacion. Estos archivos se

componen por los siguientes atributos:

Instancia: cada histograma de la imagen evaluada esta representada por una
instancia.

Actual: Muestra la clase a la que pertenece ese histograma, siendo 0
background y 1 techo. Al generar una clasificacion sobre un conjunto de
testeo del cual se desconocen sus clases, se les asigna un simbolo de
interrogacion.

Predicted: muestra la clase a la cual ha sido asighada, 1:0 representa
background y 2:1 techo.

Error: en el caso de que un histograma no haya podido ser clasificado
muestra un +.

Prediction: informa de con que fiabilidad se ha realizado la asignacion de la

nueva clase Eeste atributo toma valores entre Oy 1,
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A B E D E

inst actual predicted errorl prediction
MUMBER. ~ *NUMBER  *TEXT * TEXT *MNUMBER ~
1 |===Runin..
2 |Scheme:
3 |Relation:
4 |Instances: ..
5 |Attributes: ..
6 |[list of attri...
7 | Test mode:...
8 |=== Predic...
9 |inst# actual predicted Error prediction
L 1:2 1:0 1
1 |2 1:? 1:.0 1
12 |2 12 1:0 1
13 1:2 1:0 1
14 |5 1:2 1.0 1
15 B 12 1:0 1
16 |7 1:2 1:0 1
17 B 1:2 1.0 1
13 P 12 1:0 1
19 po 1:7 1:0 1
20 1 1.2 21 1
21 p2 1:? 1:0 1
22 P2 1:2 1:0 1
23 4 1.2 1.0 1
24 5 12 1:0 1

ILUSTRACION 42: ARCHIVO WEKA
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6.2 MANUAL DE USUARIO

Requisito software:

Matlab permite generar ejecutables de las aplicaciones generadas, pero para
poder ejecutarlos se necesita tener Matlab instalado o en su defecto Matlab Compiler
Runtime (MCR).

MCR es un conjunto independiente de bibliotecas compartidas que permite la
ejecucion de aplicaciones o componentes de Matlab compilados en ordenadores que no
lo tienen instalado. A continuacion, se detalla como instalar MCR, el cual es
completamente gratuito.

http://www.mathworks.es/products/compiler/mcr/

Se elige la versién y la plataforma correspondiente a la aplicacién que se esta
utilizando, en este caso R2013a. A continuacion simplemente hay que seguir las

instrucciones que aparecen en el asistente de instalacion.

4\ MATLAB Compiler Runtime Instalter E=REch =<

To install MATLAB Compiler Runtime on your computer, click Next.

MATLAB

MATLAB and Simulink are registered trademarks of The MathWorks, nc. Please see
www.mathworks.com/trademarks for & list of additional trademarks, Other product or brand
names may be trademarks or registered trademarks of their respective holders.

WARNING: This program is protected by copyright law and international treaties. Copynight
1984-2012, The MathWorks, Inc. Protected by U.S. and other patents. See MathWorks.com/patents

) MathWorks

Click 'Next.
ILUSTRACION 43: INSTALACION MCR I
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http://www.mathworks.es/products/compiler/mcr/

Se especifica la carpeta en la que se desea instalar el MCR en la Seleccion de

carpeta del cuadro de didlogo.

4\ MATLAB Compiler Runtime Installer P== EoE |

To install MATLAB Compiler Runtime on your click Next.

La

MATLAB

MATLAB and Simufink are registered trademarks of The MathWorks, Inc. Please see
www.mathworks.com/trademarks for a list of additional trademarks, Other product or brand
names may be trademarks or registered trademarks of their respective holders.

WARNING: This program is protected by copyright law and international treaties. Copyright
1984-2012, The MathWorks, Inc. Protected by U.S. and other patents. See MathWorks.com/patents

) MathWorks

Click |Next.
ILUSTRACION 44: INSTALACION MCR II

Requisito hardware:

Se ha probado el correcto funcionamiento con un equipo de 8GB de RAM, y un

procesador Inter Core 17.
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Aplicacion
En este apartado describe la aplicacion realizada, tanto los parametros que

pueden seleccionarse, los resultados que se obtienen y los mensajes emergentes. Una

vez que se ejecuta aparece una interfaz como la que se muestra a continuacion:

© LBP + RGB Histogram

RGB Histogram

Seleccionar nbins: 2 -

No normalizado h

Valor de K.

ILUSTRACION 45: INTERFAZ DE LA APLICACION I

Como se puede observar inicialmente la interfaz estd compuesta por los
siguientes elementos:

- Botdn para Seleccionar imagen: se escoge una de las imagenes con

extension .tiff, Una vez seleccionada la imagen, se cargan en la interfaz la

imagen seleccionada, y a su vez la imagen segmentada e imagen de verdad

del terreno correspondientes.
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[ Selecciona imagen para abrir CaX)

@\/v’ « MATLAB » matlabFiles » images v ‘ #,H Buscar images Pl
Organizar v Nueva carpeta = v [ @>
B Escritorio A

= Sitios recientes | |
& Descargas

m

= imageorigl imageorig2 imageorig3 imageorigd

Escritorio
4 Bibliotecas

& Apps

< Documentos
k=) Imdgenes
J Musica

B Videos imageorig5 imageorigh
+& Grupo en el hoga
A BEGO
1M Equipo |
Nombre: - [ (*.TIF) 'J

[ Abrir |v] [ Cancelar ]

A

ILUSTRACION 46: SELECCIONAR IMAGEN

Como se ha descrito anteriormente, una vez seleccionada la imagen, se cargan
en la interfaz la imagen seleccionada, y a su vez la imagen segmentada e imagen de
verdad del terreno correspondientes. La interfaz queda inicialmente de este modo.

- Imagen segmentada: la imagen original se divide en regiones, asignando un

valor real a cada pixel que compone la regidn para su posterior clasificacion.

- Imagen verdad del terreno muestra cuales son los techos que se encuentran
en la imagen original. Los pixeles de esta imagen de intensidad de grises

toma el valor 0 si es background y 255 si es objeto.
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© LBP + RGB Histogram

RGB Histogram

Seleccionar nbins: | -

No normalizado -

— Clasificacion KNN
Valor de K:

ILUSTRACION 47: INTERFAZ DE LA APLICACION III

- Se puede escoger qué descriptor serd el utilizado:
o Color histogram RGB: se selecciona el valor de Bins entre los
valores 2, 4, 8 y 16 (Bins debe ser una potencia de 2). Ademas se
escogera si los datos deben ser normalizados de forma L1, L2, 0 no

ser normalizados.

La normalizacion L1:H=H./sum(H), se divide elemento a elemento
el histograma H entre la suma de H.
La normalizacion L2: se utiliza la funcion normc, H=nomrc(H), el

cual normaliza las columnas del histograma H a una longitud de 1.

o Descriptor hibrido LBP + RGB: se selecciona los bins y la
normalizacion de RGB. Para el patron LBP se utilizara todas las

combinaciones posibles con radio = 1, 2, 3, y modo = uniform
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patterns (u2), rotation invariant (ri) o uniform rotation invariant

(riu2).

Boton para Generar histogramas: una vez escogida la imagen, y
seleccionado el descriptor se selecciona este boton. Se asignan las labels a
cada region y se generan los histogramas. Los resultados comienzan a
generarse, para saber en qué punto se encuentra del proceso, se muestran una
serie de mensajes con dicha informacion. A su vez se cargan los nuevos

datos en la interfaz. La iteracion de los mensajes se detalla a continuacion.

Se puede escoger qué valor tomara K del clasificador KNN: se selecciona el
valor 1, 3 0 7. Los atributos de este clasificador traen el valor por defecto, ya

que no existe una mejora significativa variando sus valores.

Botdn Generar clasificacion: una vez generado los histogramas y escogido el
valor de K, se selecciona este boton. El cual genera los conjuntos de
entrenamiento y testeo, realiza la clasificacion y muestra en forma de
imagenes los resultados de las clases predichas para cada region de la

imagen.
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Generando Labels

Generanda los histogramas ‘

ru = 52

Generanda conjunto de entrenamiento

rl] = = % |

Generanda clasificacidn ‘

ILUSTRACION 48:
INTERFAZ DE LA
APLICACION 1V

Mensaje Generando Labels: se esta asignando un valor a cada

region de la imagen seleccionada.

Mensaje Generando los histogramas: se estan generando los

histogramas asociados a la imagen y al patron seleccionado.

Mensaje Generando conjunto de entrenamiento: es el paso
previo a la clasificacion, en el cual se genera el conjunto de
entrenamiento y testeo para trabajar con Weka. Se realiza un 6-
cross validation, en el cual 5 de las iméagenes se utilizan para
generar el conjunto de entrenamiento y la restante para el

testeo.

Mensaje Generando clasificacion: se utiliza el clasificador

seleccionado con los conjuntos anteriormente generados.

80



El resto de datos que son cargados durante la ejecucion de la aplicacion son los

siguientes:

Se describe el tamafio de la imagen original y el nimero de regiones de la

imagen segmentada.

Histogramas: se muestran los histogramas obtenidos, pudiendo seleccionarse

el histograma de una region concreta.

Imagen obtenida: es la composicion de dos imégenes superpuestas, la
imagen original y la imagen generada en base a los resultados obtenidos con
el patron seleccionado. Para una mejor interpretacion, como se puede
observar en la leyenda los resultados correctos se muestran en color rojo y

los errores en color azul.

Imagen clasificacion: es la composicién de dos imagenes superpuestas, la
imagen original y la imagen generada en base a los resultados obtenidos al

realizar la clasificacion con Weka.

Resultados del clasificador: para comprobar la eficacia del clasificador

utilizado se muestra por pantalla el recall, precision y accuracy obtenidos.

Tiempo de ejecucién: se muestra el tiempo que ha tardado en obtener los

resultados.
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A continuacién se muestra un ejemplo de como queda la interfaz una vez que

han finalizado las ejecuciones internas.

B ees . T W T | O
.

Seleccionar imagen

— Seleccionar descriptor

Imagen original

(©) LBP + RGB Histogram

© RGB Histogram

Seleccionar nbins: 5 -

Normalizado L1 -

Generar histogramas.
Histogramas

Clasificacion KNN- | TETITTINR |rr‘ \u‘ ‘| yl‘ SR

Valor de K: 3

Resultado con clasificador

Generar clasificacién

— Resultados clasificador—

Recal:0.62331

Precision:0.87661

Accuracy:0.92485 500 W e Error

Todos los histogramas -

ILUSTRACION 49: INTERFAZ DE LA APLICACION V
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CONCLUSIONES

En este proyecto se ha realizado la deteccion automatica de objetos de interés en
imagenes aéreas mediante el uso de descriptores caracteristicos, siendo los tejados los
objetos de interés. Los descriptores considerados para esta tarea han sido los

histogramas color y descriptores LBP (Local Binary Pattern).

La extraccion automatica de objetos como edificios, rutas en imagenes aéreas
es un campo que ha suscitado el interés de muchas investigaciones. Es bien conocido
que la segmentacion de edificios en imagenes aéreas es una tarea dificil. En el trabajo se
proponen diferentes descriptores y clasificadores, en busca de aquel que ofrezca una

tasa de acierto mas alta.

La base de datos con la que se trabaja estd compuesta por las imagenes
originales, las imagenes de verdad del terreno, e imagenes de segmentacion ya

generadas.

Los resultados muestran que una combinacion hibrida entre el descriptor LBP y
color histogram ofrece los mejores resultados, existiendo en este caso una diferencia

minima entre el uso del clasificador KNN y SVM.
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ANEXO A: MATLAB

Matlab es un lenguaje de alto nivel que sirve para el calculo numérico, la
visualizacion y la programacion. Permite analizar datos, desarrollar algoritmos y crear
modelos. Ademas existen muchas toolboxes que sobre la base del nucleo de Matlab

proporcionan nuevas funciones.

A continuacidn se dan ciertas pinceladas sobre el funcionamiento de Matlab que
pueden ser de mucha utilidad:

- La ventana principal estd compuesta por Launch Pad, Command History y

Command Window. EI simbolo >> que aparece en el Command window es el

“prompt” de Matlab y significa que el programa estd preparado para recibir

ordenes
- S
4\ MATLAB R2013b = | ]|t
HOME FELABLES @ISEar:h Docurmentation PB
r New: Variable Analyze Code ful"] @ Preferences
E Eﬂj - (G Find Files. &I E & lj \=a) @
{1} open variable v {7 Run and Time [ set Path T
New New Open Ecg"mm Import Save Simulink  Layout =
Seript w - Data Workspace [ ClearWorkspace v  [f Clear Commands +  Library ~ ]Il paraliet -
FILE VARIABLE CODE SIMULINK ENVIRONMENT
€= EHA » C b Users b BEGO » Documents b MATLAB b v R
Current Folder | Work:lH| | Command Window Command History o
Name = fe > i-- 17/06/2014 22:4%2 --% g
5
2
T
3
g
2

< [m] 3

+| Ready

ILUSTRACION 50: INTERFAZ MATLAB
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En el workspace se encuentra el area de memoria al cual se tiene acceso
mediante los comandos who y whos.

Al cerrar el programa todo el contenido de la memoria se borra
automaticamente. Los comandos save y load permiten seguir trabajando con el
mismo contenido.

El caracter % indica el comienzo de un comentario.

Mediante el Pathse define la lista de directorios donde MATLAB debe buscar

los ficheros de comandos y las funciones, tanto del sistema como de usuario.

Matrices:

La estructura de datos utilizada por Matlab es una matriz. Pueden ser introducidas de

varias formas.

Mediante una lista explicita de elementos.

>>[163213;510118;96712;415141]
MATLAB responde:

ans =

163213

510118

96712

415141

Generando matrices con funciones predefinidas.
Cargando matrices desde un fichero de datos externo.

Creando matrices con funciones definidas por el usuario a través de un fichero.
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Ficheros:

Los ficheros mas comunes en Matlab son los M-files, que permiten guardar
scripts y funciones. Una de sus caracteristicas mas importante es la posibilidad de
referenciar otros ficheros del mismo tipo e incluso a si mismos:

- Sripts o ficheros de comandos: no tienen argumentos de entrada ni de salida y

operan con las variables del espacio de trabajo.

- Funciones: se diferencian de los scripts en que aceptan entradas y devuelven
salidas. La estructura de una funcion sigue el siguiente esquema:
function variables de salida= Nombre de la funcidén(variables de entrada)
%
% Comentarios que definen completamente las variables que deben pasarse a la
funcion
% (variables de entrada) y el resultado que produce la funcién (variables de
salida)

%
Cuerpo de la funcion: comandos de MATLAB

Iméagenes

Se representa por una matriz, siendo cada elemento un pixel de la imagen.
Matlab soporta distintos tipos de imagenes: binarias, RGB, indexadadas y de intensidad
de gris:

- Imagenes binarias: es una imagen de intensidad que contiene los valores
correspondientes al blanco y al negro. Para su representacion los pixeles toman

elvalorOo 1.

88



i
< /]

ILUSTRACION 51: IMAGEN BINARIA

Imagenes RGB: cada pixel de la imagen esta representada por un conjunto de

tres valores: intensidad de rojo, azul y verde, los cuales conforman el color. Por

ello, son almacenadas en matrices de 3 dimensiones.

G 2235 0.1294 RBlue 0.4196 0
3907 0.0627 0.7907 0. 2907 0 4874

|0.5804 0.0637 0.0637 0.0637 0.3335 0.3588 0.3

A.5176 0.193% 0.0627 (Green 0.1933 0.3588 0. 2588 (060
0.5176¢ 0.1294 0.1609 0.1294 0.1294 0.2582 (.252%2 (0941

0.5176 0.160¢ 0.0637 0.160%2 0.1932 0.3588 (.258%

5804 0

0.7412 0.7765 0.7765
7765

5490 0.2235 0.5490 Red
S0 0.3882 0. 5176 0. 5804 0 5804
0.3902 (0.2582%2 L2335
0.1e08 (0.25889 .25ag

0.1602 (0.252%2

=1

4924
L1608

o oo
o oo

ILUSTRACION 52: IMAGEN RGB

Iméagenes indexadas: estd compuesta por dos matrices, la imagen y colormap.

Siendo esta Gltima un conjunto ordenado de los valores que representan los
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colores de la imagen. Cada fila de la matriz colormap muestra los valores RGB
de un determinado color.
Imégenes de intensidad de gris: es una imagen de intensidad en la que cada

pixel puede tomar un valor entre 0 y 255.

a2

ILUSTRACION 53: IMAGEN DE INTENSIDAD DE GRIS

Ademas cada imagen tiene asociado un histograma, es una representacion de los
distintos valores que puede tomar los pixeles de una imagen y cuéntos pixeles se

encuentran para ese valor en la imagen.

) Figure 1 B[

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
DEH&E s Qade e 08 =0

Imagen original

100 200 300 400 500

Histograma
3000

2000

1000

ILUSTRACION 54: EJEMPLO DE HISTOGRAMA
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Sistema de ayuda:
El sistema de ayuda que ofrece Matlab es muy completo, se pueden encontrar
desde demos hasta ayuda de determinadas funciones o comandos. Para ello se debe

escribir en command window, help seguido del nombre del comando o funcion.

Si no se sabe exactamente que se esta buscando, el comando helpwin mostrara la
estructura de carpetas en la que se organiza la ayuda y una descripcion de cada una de

ellas.

Interfaz gui:

Las GUI (interfaces graficas de usuario) permiten la creacion de interfaces de
manera sencilla. Incluyen controles tales como mends, barras de herramientas, botones

y controles deslizantes.

Una vez seleccionado la opcion de GUI se presentan las siguientes opciones:

Blank GUI (Default): interfaz gréfica de usuario en blanco.

- GUI with Ui controls: Esta opcion presenta un ejemplo en el cual se han

utilizado los Ul controls.

- GUI with Axes and Menu: presenta un ejemplo en el cual se ha utilizado el

menu File con las opciones Open, Print y Close.

- Modal Question Dialog: presenta un ejemplo de un cuadro de didlogo comun,

que se compone de una imagen, una etiqueta y dos botones.
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Los ejemplos presentados anteriormente permiten ser ejecutados y modificados.

= untitied.fi  —- e~

File Edit View Llayout Tools Help
NE@A|sBR9 ¢ | +EDhe D2 | P
R Select m
Push Butten
5 Slider
® Radio Button
[ Check Box
[ Edit Text
T Static Text
=3 Pop-up Menu
El Listbox
Toggle Button
E Table
1 Aves
[%] Panel
"% Butten Group
ZX ActiveX Contral

Taq: figurel Current Point: [239, 8] Position: [520, 380, 560, 420]

ILUSTRACION 55: MATLAB GUI

Una aplicacion se compone de dos archivos, un archivo con la parte grafica
(extension .fig) el cual esta asociado con un archivo ejecutable (extensién .m). Estan

unidas mediante las subrutinas callback. Para ejecutarlo basta con escribir el nombre del

programa.
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ANEXO B: WEKA

Weka (Waikato Environment for Knowledge) es una plataforma de software que

se basa en el la mineria de datos y el aprendizaje automatico. Consta de un conjunto de

herramientas que posibilita que la visualizacion y ejecucion de algoritmos para el

analisis de datos.

La gran ventaja es su licencia GNU (General Public Licence) pudiendo

modificar el propio codigo e incluye una interfaz grafica con las herramientas

integradas. A continuacidn se describen las diferentes opciones que Weka ofrece.

&3 Weka GUI Chooser

ESRRERT )

Program Visualization Tools Help

WEKA

The University
of Waikato

Waikato Environment for Knowledge Anahysis
Version 3.7.11

(c) 1995 - 2014

The University of Waikato

Hamilton, New Zealand

Applications

Explorer

Experimenter

KnowledgeFlow

Simple CLI

ILUSTRACION 56: APLICACION WEKA

Como puede observarse en la ilustracion 3, Weka ofrece cuatro aplicaciones,

Explorer, Experimenter, KnowledgeFlow y Simple CLI. A continuacion se detalla las

maltiples opciones que ofrece la aplicacion Explorer que es la utilizada en este

proyecto.
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Explorer es una aplicacion sencilla que permite manejar un Unico archivo de
datos, ejecutando algoritmos de analisis ya implementados y realizando una ejecucién
independiente por cada prueba. Las tareas que permite realizar son Preprocess
(aplicacion de filtros), Classify (clasificacion), Clustering, Associate (busqueda de

asociaciones), SelectAttributes (seleccion de atributos) y Visualize (visualizacion):

- Preprocess: en esta tarea se especifica el origen de los datos pudiendo escoger
entre las siguientes opciones:
o Open file: cargar un fichero de datos, el cual debe tener una extension

arff,, .arff.gz, .names, .data, .csv, .libsvm, .dat, .bsi, .xrff o .xrff.gz.

o Open Url: el fichero a cargar se encuentra en una direccion de Internet.

o Open BD: se cargan los datos de una base de datos, definiendo su URL,

usuario y contrasefa.

Posteriormente si se selecciona Choosedel apartaado Filter, se puede aplicar un

filtro sobre los datos que sean seleccionados.
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€J Weka Explorer S| B )

Preprocess | | | | | |
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... Undo Edit... Save...

Filter

Current relation Selected attribute

Relation: None Attributes: None MName: None Type: None

Instances: None 5um of weights: None Missing: None Distinct: None Unique: None

Attributes
~ || Wisualize Al

Status
Welcome to the Weka Explorer Log w *x0

ILUSTRACION 57: WEKA PREPROCESS

Una vez cargado los datos se puede acceder a la clasificacion. Con la opcion
Choosese configuran los pardmetros del clasificador seleccionado. Los modelos de
evaluacion que pueden ser utilizados son los siguientes:

- Use training set: el entrenamiento del algoritmo se realiza con todos los datos.

Una vez generado el modelo, éste se evaluara con el mismo conjunto de datos.

- Supplied test set: la evaluacién del modelo generado se realiza sobre un otro

conjunto de datos distinto.

- Cross-validation: la evaluaciéon del modelo generado se realiza con

unavalidacion cruzada.

- Percentagesplit: con este método se divide el conjunto de datos inicial en dos, el

tamafio de los conjuntos esta basado en el porcentaje seleccionado. EI primer
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conjunto sera utilizado para la construccién del modelo, y el segundo conjunto

para la evaluacion del mismo.

[T=mpom—~—

Resuit list (ght-click for options)

sssss

[lustracidn 58: wekaclassify
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