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Resumen

Actualmente existen muchas técnicas de aprendizaje de maquina efectivas du-
rante la tarea de clasificacion. Sin embargo, existe la necesidad de identificar que
técnica destaca por encima del resto. Por consiguiente, es necesario evaluar un
conjunto de técnicas de aprendizaje de méaquina en un escenario desafiante. En
particular, el escenario seleccionado en este trabajo corresponde al reconocimien-
to de edificios a partir de imagenes; el reconocimiento de edificios es una tarea
dificil, ya que las imagenes pueden tomarse desde diferentes dngulos, bajo dife-
rentes condiciones de iluminacién y un desafio adicional es diferenciar edificios
visualmente similares (por ejemplo, imagenes de iglesias). La mayoria de métodos
de reconocimiento de edificios utilizan descriptores locales de la imagen para la
extraccién de caracteristicas (es decir, luego de aplicar SIFT o SURF, se aplica
un clasificador). No obstante, este método presenta una precisién limitada. Por
lo tanto, es necesario evaluar técnicas de aprendizaje de méaquina que resuelvan
este tipo de problemas de una manera mas precisa. Se propone evaluar técnicas
de aprendizaje de maquina como Support Vector Machine (SVM), Random Forest
(RF), Neuronal Network (NN) y K-Nearest Neighbod (KNN), a partir de métodos
basados en Bag-of-Words y Redes Neuronales Convolucionales, para obtener vec-
tores de caracteristicas efectivos y realizar un reconocimiento de edificios preciso.
Por ltimo, se espera que los resultados permitan una mejor comprensién de las
técnicas de aprendizaje de maquina aplicado al problema del reconocimiento de
edificios de la ciudad del Cusco.

Palabras claves— Aprendizaje de Maquina, Redes Neuronales Convolucio-
nales, Reconocimiento de Edificios, Bag-of-Words.
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Abstract

Currently there are many effective machine learning techniques during the clas-
sification task. However, there is a need to identify which technique stands out
above the rest. Therefore, it is necessary to evaluate a set of machine learning
techniques in a challenging scenario. In particular, the scenario selected in this
work corresponds to building recognition from images; building recognition from
images is a challenging task since pictures can be taken from different angles and
under different illumination condition and an additional challenge is to differen-
tiate buildings with a similar architectural design(for example, Church images).
Most building recognition methods use local image descriptors for feature extrac-
tion (that is, after applying SIFT or SURF, a classifier is applied). However, this
technique have limited accuracy. Therefore, it is necessary to evaluate machine
learning techniques to solve these types of problems in a more precise way. It is
proposed to evaluate machine learning techniques such as Support Vector Machine
(SVM), Random Forest (RF), Neuronal Network (NN) and K-Nearest Neighbors
(KNN), based on Bag-of-Words and Neural Networks Convolutions, that obtain
effective feature vectors to perform accurate classification of buildings. Finally, it
is expected that the results allow a better understanding of the machine learning
techniques applied to the problem of buildings recognition of city of Cusco.

Keywords— Machine Learning, Convolutional Neural Network, Building Re-
cognition, Bag-of-Words.
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Parte 1

(Generalidades



Capitulo 1

Aspectos (Generales

1.1. Problema de Investigacion

1.1.1. Descripcién del Problema

El reciente éxito de aplicaciones que utilizan técnicas de aprendizaje de maqui-
na genera una necesidad, identificar que técnica destaca por encima del resto. Sin
embargo, la verdadera dificultad de estas técnicas radica en el escenario de prue-
ba. En particular, en este trabajo el escenario seleccionado es el reconocimiento
de iméagenes de edificios histéricos de la ciudad del Cusco.

Por otro lado, el Perti es un pais con una gran cantidad de sitios arqueolégicosE],
seguin voceros oficiales del Ministerio de Comercio Exterior y Turism(ﬂ el Peru
recibié la visita de 3.4 millones de turistas internacionales en el ano 2016. Por lo
tanto, existe la necesidad de manejar la informacion generadaﬁ, a partir de nuevas
herramientas tecnologicas.

En particular, para identificar imagenes de edificios historicos, es necesario
realizar un proceso de clasiﬁcaciénlz_f]. Asi mismo, las particularidades a la hora de
capturar edificios histéricos de la ciudad del Cusco representan un desafio com-
plicado. Por ejemplo, un edificio puede ser capturado desde diferentes posiciones
y angulos, dependiendo de la ubicacién del observador como se muestra en la Fi-
gura (1} donde las imagenes corresponden a capturas de la parte frontal, lateral y
posterior de los edificios histéricos Cristo Blanco e Inca Pachacutec.

De igual modo, uno de los desafios mas importantes es diferencias edificios
histéricos visualmente similares (por ejemplo, imagenes de iglesias). Un estudio
realizado por [Vinuales, 2004] demuestra que los estilos arquitecténicos de las

!Segtin declaraciones del Ministro de Cultura, existen alrededor de 13 mil sitios arqueolégicos
registrados. Sin embargo, existen muchos otros sin reconocer. Ver 29°39” hitps://qgoo.gl/xxGGLn.

’Esta cifra fue alcanzada durante los 11 primeros meses del 2016. Ver en
https://goo.gl/zzDFLn.

SEn los ultimos 20 anos, los datos han aumentado a gran escala en diversos campos. Segun
un informe de la Corporacién Internacional de Datos (IDC), en 2011, el volumen total de datos
creados y copiados en el mundo fue de 1.8ZB (10%! B), que aumenté casi nueve veces en cinco
anos [Chen et al., 2014], mientras que en [McAfee et al., 2012] se menciona que a partir del 2012,
alrededor de 2,5 exabytes de datos se crean cada dia, y ese nimero se duplica cada 40 meses
m&s O menos.

4La clasificacién, es una de las tareas de toma de decisiones més frecuentes de la actividad
humana. Un problema de clasificacién ocurre cuando un objeto necesita ser asignado a un grupo
o clase predefinido [Zhang, 2000].


https://www.facebook.com/NoticiasDeCusco/videos/vb.321476861207890/1451069978248567/?type=2&theater
http://www.mincetur.gob.pe/mas-de-3-4-millones-turistas-extranjeros-arribaron-al-peru-en-primeros-once-meses-del-2016/

Figura 1: Capturas de diferentes puntos de vista de dos edificio histdorico diferentes.

Fuente: Elaboracion propia

iglesias de la ciudad del Cusco son muy similares. Por lo tanto, algunas imagenes
de iglesias de diferentes clasesﬂ son semejantes como se muestra en la Figura .

Figura 2: Edificios visualmente similares. De izquierda a derecha, Iglesia de San Fran-
cisco, Templo de la Merced e Iglesia de Santo Domingo.

Fuente: Elaboracion propia

Asi mismo, muchos eventos son realizados en la ciudad del Cusco tales como el
Inti Raymﬂ, Corpus Christﬂ y otros; estos eventos generan oclusiones. Es decir,
objetos transitorios(personas, vehiculos y otros) ocultan la imagen de andlisis. Por
lo general, los edificios historicos sirven de background de diversos eventos como
se muestra en la Figura

También, para incrementar el nivel de dificultad del escenario de prueba, se
considera los tipicos problemas de Visién Computacional. Por ejemplo, el cambio
de iluminacién, ruido y resolucién (Figura E[)

®Basado en el concepto de Programacién Orientada a Objetos, en Visién Computacional, en
especifico en este problema una clase hace referencia a un conjunto de imagenes que comparten
caracteristicas de un determinado edificio histérico.

6Segtin [Vega and Palomino, 2003| el Inti Raymi es la principal festividad del pueblo cusquefio,
tiene como objetivo el reconocimiento y gratitud a la deidad méaxima, el Sol.

"Festividad que consiste de un recorrido sacro de imégenes religiosas |[Vifiuales, 2004].




Figura 3: Ejemplos de oclusion de algunos edificios historicos de la ciudad del Cusco.

Fuente: Elaboracion propia

Figura 4: De izquierda a derecha. Problemas de iluminacion, ruido y resolucion.

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, existen diferentes técnicas y métodos para resolver este tipo de
problemas como se muestra en la Tabla |1} Tabla [2| y Tabla|3| Siendo los métodos
Bag-of-words y Redes Neuronales Convolucionales los mas utilizados para repre-
sentar una imagen. Asi mismo, para verificar que técnica presenta un mejor ren-
dimiento durante el proceso de clasificacion de los datos, se utiliza un conjunto de
técnicas de aprendizaje de maquina; siendo la mejor técnica, aquella que presente
los mejores resultados durante la evaluacién de las métricas de aprendizaje.

1.1.2. Formulacion del Problema

., Cuadl es la técnica de aprendizaje de maquina més 6ptima en un escenario de
identificacién de edificios histoéricos de la ciudad del Cusco, basado en los métodos
Bag-of-words y Redes Neuronales Convolucionales?.



1.2. Antecedentes

La identificacion de edificios a partir imédgenes se puede aplicar a diversas
areas como el estilo arquitectonico, reconocimiento visual de lugares, visiéon de
robots, localizacion y otros. A continuacién se presenta un conjunto de trabajos
relacionados que describen algunos de estos casos.

1.2.1. Estilo arquitectonico

El estilo arquitecténico es un problema muy complejo. Debido a que cada
estilo define ciertas formas, reglas de diseno y técnicas para la construccion de
una determinada edificacién. Muchos trabajos abordan este problema atacando
estilos arquitecténicos especificos. Es necesario indicar que estilo arquitecténico
se considera una tarea de clasificacion de elementos arquitecténicos separados
[Shalunts et al., 2012b|. Es decir, se realiza la clasificacién de las ventanas, torres,
cupulas y otros elementos de forma independiente.

En [Shalunts et al., 2011] se aborda este problema a través de la clasificacién de
ventanas con diferentes estilos arquitectonicos como el roméanico, gético y barroco.
Obtuvo una tasa de precisién igual a 95.16 %.

= Se cred una base de datos de 400 imagenes, donde 90 imagenes representan
al conjunto de entrenamiento y el resto al conjunto de prueba. Asi mismo,
el rango de resolucion de las imagenes es de 138 x 93 a 4320 x 3240 pixeles.

= Para extraer los puntos de interés y descriptores se utilizo SIFT. Ademas, se
utilizé el método Bag-of-Words, para luego generar el codebook a través del
algoritmo k-means. La clasificacion se determina a partir del maximo pico
de cada histograma generado por imagen.

= Es necesario indicar que las imagenes analizadas solo contenian ventanas con
diferentes estilos arquitectonicos.

En [Shalunts et al., 2012¢| se realiz6 una segmentacién de diferentes edificios
eclesidsticos como iglesias, mezquitas y otros, para posteriormente realizar una
deteccion de cipulas con una precision media de 95.45 %. Estas imédgenes sirven
de entrada para [Shalunts et al., 2012a], en este trabajo se aborda el problema de la
clasificacion de ctpulas identificando estilos arquitecténicos como el renacimiento,
ruso e isldamico. Obtuvo una tasa de precision igual a 90.24 %.

= Se analizo la altura y el ancho de la cipula para identificarla como islamica.
Por otro lado, el color dorado representaba con mayor probabilidad a las
cupulas rusas. Por 1iltimo, se analizo la forma de la ctipula representando con
mayor probabilidad al renacimiento, a través de la agrupacién y aprendizaje
de las caracteristicas locales.

= La técnica de extraccion de caracteristicas y representacion de la imagen es
igual a [Shalunts et al., 2011]. Es decir, utiliza de descriptor y detector a
SIFT y para representar la imagen utiliza Bag-of- Words.



De forma similar, en [Shalunts, 2015b] se realiz6 una segmentacién y posterior
deteccion de torres de diferentes edificios histéricos con una precision media igual a
96 %. Estos elementos detectados sirven de entrada para [Shalunts, 2015a], en este
trabajo se realiza una clasificacién de torres a partir de los estilos arquitecténicos
romdnico, gético y barroco. Obtuvo una tasa de precisién igual a 80.54 %.

= Se realizé una extraccion de caracteristicas a partir del algoritmo SIFT. Por
otro lado para construir el codebook se varié el nimero de centroides del
algoritmo k-means a 40 por cada clase.

» La diferencia de este trabajo es el uso del clasificador KNN. Sin embargo,
cuando k£ aumenta su valor, la tasa de precision disminuye. Por tltimo, este
trabajo desarrolla una base de datos de imagenes disponible en F! lickeﬁ que
incluye 325 imégenes de 35 diferentes edificios.

Finalmente, el resumen de todos estos trabajos se muestra en la Tabla [1}

Tabla 1: Resumen de trabajos enfocados a la clasificacion basada en estilos arquitectoni-
Cos.

Nombre Architectural style classification of building facade windows.
Autor / Ano || Shalunts Gayane, Haxhimusa Y1l y Sablatnig Robert / 2011
Objetivo Clasificar estilos arquitecténicos de imagenes de fachadas de ventanas.
Precisién 95.16 %
Conclusion Se propone un nuevo enfoque de clasificacién basado en Bag-of-words.
Nombre Segmentation of building facade domes.
Autor / Afio || Shalunts Gayane, Haxhimusa Y1l y Sablatnig Robert / 2012
Objetivo Segmentar e identificar fachadas de ctipulas de edificios histéricos.
Precisién 95.45 %
Conclusion Un nuevo enfoque de segmentacién basados en graficos y andlisis de imagenes.
Nombre Architectural style classification of domes.
Autor / Afio || Shalunts Gayane, Haxhimusa Y1l y Sablatnig Robert / 2012
Objetivo Clasificar estilos arquitecténicos de imagenes de fachadas de cupulas.
Precisién 90.24 %
Conclusion Se clasifica sumando los histogramas generados por Bag-of-words
Nombre Segmentation of Building Facade Towers.
Autor / Afo || Shalunts Gayane / 2015
Objetivo Segmentar e identificar fachadas de torres de edificios histoéricos.
Precisién 96 %
Conclusion Ademés de incluir el enfoque de [Shalunts et al., 2012c|, se propone un procesamiento
de iméagenes
Nombre Architectural Style Classification of Building Facade Towers
Autor / Afo || Shalunts Gayane / 2015
Objetivo Clasificar estilos arquitecténicos de imagenes de fachadas de torres.
Precisién 80.54 %
Conclusion El uso del clasificar KNN mejora los resultados del modelo Bag-of-words.

Fuente: Elaboracion propia

8La base de datos de imdgenes puede ser descargada de: https://www.flickr.com/photos/
lady_photographer/sets/72157636149550844/
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1.2.2. Reconocimiento visual de lugares

El reconocimiento visual de lugares se centra en identificar edificios, calles,
avenidas y carreteras. En |[Lowry et al., 2016] se realiza una descripcién de las
técnicas locales y globales mas utilizadas para abordar esta tarea, siendo los de-
tectores y descriptores SITF [Lowe, 2004] y SURF [Bay et al., 2006] las técnicas
mas utilizadas a la hora de extraer caracteristicas de una imagen. Mientras que el
modelo Bag-of-Word se utiliza para aumentar la eficacia al cuantificar las carac-
teristicas locales, Finalmente, para evitar falsos positivos y aumentar la tasa de
acierto a la hora de clasificar las imagenes se utiliza un module mapping |[Lowry
et al., 2016]. Es decir, un sistema geoetiquetado que identifique las coordenadas de
geoposicionamiento de una imagen.

En [Groeneweg et al., 2006] se desarrollo un algoritmo basado en el extractor
de caracteristicas SIFT que permite el reconocimiento de edificios, a partir del
uso de un telefono mévil, a pesar de la limitada capacidad de procesamiento y
almacenamiento esta técnica obtuvo un 80% de precision en la base de datos
Zurich(ZuBuD).

= Por la capacidad de los teléfonos méviles de esa época, se bajo la resolucion
de las imagenes de ZuBuD a 160 x 120.

= La clasificacién de una imagen se realiza mediante un sistema de votacién por
mayoria, en la que cada regiéon dentro de la imagen de consulta vota por el
edificio perteneciente a su vecino mas cercano en el espacio de componente
principal. El peso del voto es igual a 1/(d + ¢), donde d es la distancia
euclidiana al vecino mas cercano y ¢ es una pequena cantidad constante.

= Kl algoritmo se ejecuta en varios segundos, mientras que requiere alrededor
de 10 KB de memoria para representar un solo edificio dentro de la base de
datos local.

= Finalmente, estos resultados son elevados por la poca variabilidad que existe
dentro de la base de datos ZuBuD.

Por otro lado, en [Torii et al., 2013] se realiza una clasificacién de estructuras
repetidas como construcciones de cercas, fachadas o marcas viales de carreteras.
Obtuvo una precisién de 73.83 % sobre Pittsburgh Dataset.

= Este trabajo se propone una comparacion del modelo Fisher vector y las
modificaciones hechas al modelo Bag-of-Words, en especifico compran su
modelo propuesto denominado adaptive soft-assignment approach (AA thr-
idf ) frente a otros.

= En ese trabajo se demuestra que las estructuras repetidas no son una mo-
lestia, pero deben estar representadas apropiadamente.

= Esto se logra gracias a que la recuperacion se basa en la deteccién robusta
de estructuras de imagen repetidas y una modificacién adecuada de pesos
en el modelo Bag-of-Words.

= Se utilizan multiples ocurrencias de elementos repetidos para proporcionar
una asignacion suave natural de entidades a Bag-of- Words.



El método propuesto por |[Bezak, 2016 utiliza el modelo de red neural convolu-
cional LeNet-5 [LeCun et al., 1998| para identificar edificios. El autor utiliza este
modelo ya que entrenar esta red neuronal desde cero requiere relativamente bajos
recursos computacionales.

= Ese modelo se basé en un conjunto de 460 imagenes de entrenamiento y 140
de validacién. Entrenando su modelo desde cero. Sin embargo, existen otras
alternativas, como el Transfer Learning, que puede usar un modelo de CNN
mas complejo.

= El modelo se aplicé a edificios historicos de la ciudad de Trava, Consiguiendo
una tasa de precisién alta. Sin embargo, se menciona que las imagenes no
presentan mucha variabilidad.

= Los errores durante el proceso de clasificacién detectados fueron ocasionados
por la falta de nitidez e iluminacién.

= Finalmente, el modelo se ejecuto sobre una GPU y obtuvo una precisién
equivalente a 95 %.

Finalmente, el resumen de estos trabajos se muestran en la Tabla

Tabla 2: Resumen de trabajos enfocados al reconocimiento visual de lugares.

Nombre A fast offline building recognition application on a mobile telephone.
Autor Groeneweg, N. and de Groot, B. and Halma, A. and Quiroga, B.
Ano 2006
Objetivo Clasificar imdgenes de edificios de la base de datos de Zurich(ZuDuB).
Precisién 80 %
Conclusion || Se propone una clasificacién utilizando los recursos de los dispositivos méviles.
Nombre Visual Place Recognition with Repetitive Structures.
Autor Torii, Akihiko and Sivic, Josef and Pajdla, Tomas and Okutomi, Masatoshi
Ano 2013
Objetivo Clasificar imagenes de estructuras repetidas como cercas, fachadas y otros.
Precisién || 73.83 %
Conclusién || Modificaron el modelo Bag-of-Words para demostrar que trabajar estructuras repe-
titivas no es un problema, solo si se extraen caracteristicas correctamente.
Nombre Building recognition system based on deep learning.
Autor Bezak, Pavol
Ano 2016
Objetivo Clasificar imagenes de edificios de la ciudad de Trava.
Precisién 95 %
Conclusién || A partir de un modelo LeNet-5 entrenado desde cero, se consiguen buenos resultados
con un costo computacional reducido.

Fuente: Elaboracion propia

1.2.3.

ImageNet: Reconocimiento Visual a Gran Escala

ImageNetE]7 es una base de datos que contiene 14 millones de imagenes de alta
resolucién de 1000 categorias diferentes, sobre esta base de datos se desarrolla el

9La base de datos Imagenet se puede descargar de: http://www.image-net.org
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concurso Imagenet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). Es nece-
sario mencionar que esta base de datos obtiene los mejores resultados al utilizar
arquitecturas basadas en redes neuronales convolucionales. Desde que la arquitec-
tura de red neuronal convolucional AlexNet |[Krizhevsky et al., 2012] obtuvo la tasa
de error mds baja equivalente a 16.4 % en la competencia ILSVRC 2012, modelos
mas complejos de redes neuronales convolucionales se han propuesto. Asi mismo,
en el ILSVRC 2013 el equipo de Clarify de la Universidad de New York desa-
rrollo una mejora de la arquitectura anterior llamada ZF Net |Zeiler and Fergus,
2014] y obtuvo un error equivalente a 11.7 %. En la competencia ILSVRC 2014 la
arquitectura CNN de Google [Szegedy et al., 2015] obtuvo el mejor rendimiento
con una tasa de error equivalente a 6.7 %, superando al equipo de Oxford y sus
CNNs VGG16 y VGG19 [Simonyan and Zisserman, 2014] con una tasa de error
igual a 7.4 %. El éxito de GoogleNet muestra que los componentes de la CNN no
necesariamente tienen que ser organizados secuencialmente. Por otro lado, en el
ILSVRC 2015, el modelo ResNet [He et al., 2016] propuesto por Microsoft alcanzd
los mejores resultados con una tasa de error equivalente a 3.57 % utilizando una
CNN con 152 capas. Sin embargo, una version mejorada de GoogleNet, llamada
Inception-V3 [Szegedy et al., 2016] obtuvo un 3.5 % de error. Este modelo mejora
los resultados obtenidos por GoogleNet maximizando el flujo de informacion en la
red. Esto se hace construyendo redes que equilibren la profundidad y el ancho. El
resumen de estos trabajos se muestra en la Tabla [3]

Tabla 3: Trabajos con mejores resultados desarrollados durante Imagenet Large-Scale

Visual Recognition Challenge (ILSVRC)

Arquitectura / Ano
Autor

Alexnet / 2012
Krizhevsky, Alex and Sutskever, Ilya and Hinton, Geoffrey E.

Nro de Capas / Error

8 layers / 16.4%

Arquitectura / Ano
Autor
Nro de Capas / Error

ZF Net / 2013
Zeiler, Matthew D and Fergus, Rob
8 layers / 11.7%

Arquitectura / Ano
Autor
Nro de Capas / Error

VGG Net / 2014
Simonyan, Karen and Zisserman, Andrew
16 layers | 7.4 %

Arquitectura / Ano
Autor
Nro de Capas / Error

GoogleNet / 2014
Szegedy, C. and Liu, W. and Jia, Y. and Sermanet, P.
22 layers | 6.7%

Arquitectura / Ano
Autor
Nro de Capas / Error

ResNet / 2015
He, Kaiming and Zhang, Xiangyu and Ren, Shaoqing
152 layers | 3.57%

Arquitectura / Ano
Autor
Nro de Capas / Error

Inception-V3 / 2015

Szegedy, C. and Vanhoucke, V. and loffe, S. and Shlens, J.

48 layers | 3.5%

Fuente: Elaboracion propia




1.3. Justificacion

De los antecedentes revisados (ver Tabla , Tabla [2] y Tabla [3) se muestra que
los métodos mas utilizados al abordar problemas como el estilo arquitecténico,
reconocimiento visual de lugares y el reconocimiento de objetos a partir de la
base de datos ImageNet son Bag-of-words y Redes Neuronales Convolucionales.
Asi mismo, para identificar de forma precisa edificios histéricos de la ciudad del
Cusco existe la necesidad de comparar estos métodos. De forma similar, se utiliza
un conjunto de métricas de aprendizaje (Accuracy, Recall, Precision y F1_Score)
para evaluar un grupo de técnicas de aprendizaje de méquina (Support Vector
Machine, Random Forest, k Nearest Neighbor y Neural Network), para identificar
la técnica méas adecuado durante esta tarea. Ademas, con la finalidad de apoyar a
la comunidad cientifica de visién computacional, se recolecto una base de datos de
imagenes de edificios histéricos de la ciudad del Cusco; estas imagenes presentan
desafios como: rotacién, condiciones de iluminacién variada, capturas de diferentes
angulos, oclusiones y otros. De esta forma, esta es la primer base de datos de edifi-
cios historicos de la ciudad del Cusco que serd utilizada con fines de investigacion
sin costo alguno como Ztrich(ZuBuD)[Y|, Sheffield(SBID| y Oxford(OBD)[|

Por otro lado, aplicar técnicas de aprendizaje de maquina para resolver este
tipo de problemas es muy importante, debido a que es una de las dreas de mayor
crecimiento dentro de las ciencias de la computacién. Por lo tanto, el documento
servird de base bibliografica para futuras investigaciones en este campo.

Por tltimo, se espera que la identificacién precisa de edificios histéricos de la
ciudad del Cusco sirva de base para aplicaciones mas complejas como la navegacion
de robots, vehiculos autéonomos, realidad aumentada y otros.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Determinar la técnica de aprendizaje de maquina mas éptima. Por medio de,
la evaluacion de técnicas de aprendizaje de maquina para la identificacién de
imagenes de edificios histéricos de la ciudad del Cusco basado en Bag-of-words y
redes neuronales convolucionales.

1.4.2. Objetivos Especificos

1. Recolectar fotografias que contengan imagenes de edificios histéricos de la
ciudad del Cusco.

2. Evaluar las imagenes recolectadas a partir de técnicas de aprendizaje de
maquina basado en métodos de Bag-of-Words.

10La base de datos de edificios de Zurich puede ser descargada de http://www.vision.ee.
ethz. ch/showroom/zubud/

HTa base de datos de edificios de Sheffield puede ser descargada de https://www.sheffield.
ac.uk/eee/research/iel/research/buildings_data

“La base de datos de edificios de Oxford puede ser descargada de http://www.robots.ox.
ac.uk/~vgg/data/oxbuildings/
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3. Evaluar las imégenes recolectadas a partir de técnicas de aprendizaje de
maquina basado en métodos de Redes Neuronales Convolucionales.

4. Comparar los resultados obtenidos de los métodos basados en Bag-of-Words
y Redes Neuronales Convolucionales.

5. Determinar la técnica de aprendizaje de méquina més 6ptima.

1.5. Alcances y Limitaciones

La construccién del conjunto de datos para la fase de entrenamiento y prue-
ba exigia recolectar imagenes de edificios histéricos de la ciudad del Cusco. Sin
embargo, por el arduo trabajo que esta tarea representa, se limita el ntimero de
edificios histéricos de interés a 14, estos son: La Casa del Inca Garcilaso de la Vega,
La Catedral del Cusco, La Compania de Jesus, El Coricancha, El Cristo Blanco,
El Templo de la Merced, El Mural de Historial Inca, La Paccha de Pumaqchupan,
La Pileta de San Blas, El Monumento del Inca Pachacutec, Sacsayhuaman, La
Iglesia de San Francisco, La Iglesia de San Pedro y La Iglesia de Santo Domingo.
La distribucién de las imégenes por clase se muestra en la Tabla [T1}

Asi mismo, durante el proceso de clasificacion de imédgenes de edificios histéri-
cos de la ciudad del Cusco, se limita el nimero de técnicas de aprendizaje de
maquina, estos son: Support Vector Machine, Neural Network, K-Nearest Neigh-
bors y Random Forest. De forma similar, el nimero de métricas a utilizar se limita
a 4, estas son: Accuracy, Recall, Precision y F1_Score.

El eje principal de este trabajo se centra en utilizar diferentes métricas para
evaluar técnicas de aprendizaje de maquina, a partir de los vectores de caracteristi-
cas generados por los métodos Bag-of-Words y Redes Neuronales Convolucionales.
La visualizacién de los datos o una aplicacion final de usuario que tenga en consi-
deracién aspectos relacionas a una interfaz, no estan considerados en este trabajo.

Por 1ltimo, la mayoria de las imagenes fueron recolectadas de internet. Sin em-
bargo, fue necesario capturar imagenes manualmente con ruido, rotaciéon, cambios
de iluminacion y otros problemas. De esta forma, se espera que imagenes externas
a la base de datos sean reconocidas de forma eficiente.

1.6. Metodologia

Para solucionar este problema se utiliza el método de investigacion descrip-
tivo[T_gl para recopilar y comparar informacién existente. Ademas, a partir de la
identificacién de la técnica de aprendizaje de maquina mas optima el problema
adquiere una naturaleza aplicativa[]

La secuencia de pasos a efectuar para desarrollar el presente trabajo es:

1. Revision de la literatura: En esta fase se realiza un estudio de trabajos
previos. Ademads, de una investigacién de la teoria de visiéon computacional,
aprendizaje de maquina, aprendizaje profundo y aprendizaje por transferen-
cia. Esto permite una mejor comprension de las siguientes etapas.

13Segtin el estudio realizado por Elfas Mejia [Mejfa, 2005]
14Segtin el estudio realizado por Roberto Herndndez [Sampieri, 2015]
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2. Recoleccién de imagenes: En esta fase es necesario recolectar imagenes
de internet y capturas personalizadas (imégenes con problemas de rotacién,
ruido, iluminacién y otros). Al finalizar esta fase se debe construir un dataset
de imagenes de edificios historicos de la ciudad del Cusco.

3. Investigacion del método Bag-of- Words: En esta etapa se debe bus-
car posibles métodos de extraccion de caracteristicas para el método Bag-
of-Words. Asi mismo, se debe buscar posibles técnicas de aprendizaje de
maquina para solucionar el problema de la clasificacion de edificios histori-
cos de la ciudad del Cusco. Al finalizar con esta etapa se debe contar con al
menos un método de extraccién de caracteristicas y un conjunto de técnicas
de aprendizaje de maquina.

4. Investigaciéon de arquitecturas CNN: En esta etapa se debe buscar
posibles arquitecturas CNN que sirvan durante el proceso de extracciéon de
caracteristicas. Asi mismo, se debe buscar posibles técnicas de aprendizaje de
maquina para solucionar el problema de la clasificacion de edificios histéricos
de la ciudad del Cusco. Al finalizar con esta etapa se debe contar con al
menos una arquitectura CNN y un conjunto de técnicas de aprendizaje de
maquina.

5. Implementacion de los métodos: Esta fase se desarrolla a partir de la
implementacion y prueba de las técnicas de aprendizaje de méaquina y los
métodos basados en Bag-of-Words y redes neuronales convolucionales.

6. Comparacion de los métodos: A partir de los experimentos realizados
durante la etapa anterior, se procede a comparar los resultados de las técnicas
de aprendizaje de maquina a través de métricas de aprendizaje. Al finalizar
con esta etapa se procedera a identificar el rendimiento de cada técnica.

7. Identificacién de la técnica mas 6ptima: Finalmente, a partir de la
etapa previa se procede a identificar la técnica de aprendizaje de maquina
mas 6ptima. Siendo esta reconocida a partir de obtener los resultados mas
elevados durante la evaluacion de las métricas de aprendizaje.

1.7. Cronograma de Actividades

El cronograma de actividades se muestra en la Figura[5] Donde RL, RI, IBOW,
ICNN, I, ER y RT representan la Revision de la Literatura, Recoleccién de imége-
nes, Investigacion de método Bag-of- Words, Investigacién de las arquitecturas de
redes neuronales convolucionales, Implementacién de los Métodos, Evaluacién de
los resultados y Redaccion de la Tesis respectivamente.
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Parte 11

Marco Teorico
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Capitulo 2

Marco Conceptual

2.1. Visién Computacional

La visién computacional es una de las disciplinas de la Inteligencia Artificial
con mayor crecimiento en el mundo académico y la industria actualmente. Su
objetivo es simple, emular el funcionamiento de la visiéon humanalﬂ para permitir
que las computadoras vean, identifiquen y procesen imagenes de la misma manera
que el sentido de la vista. Este objetivo se consigue gracias al apoyo de diferentes
areas de investigacién como la Neurociencia, Procesamiento de imagenes, Machine
Learning y otros (Figura E[)

Figura 6: Areas que contribuyen al desarrollo de la Vision Computacional.

Biology
Psychology

Neuroscience

Physics optics " Cognitive
p sciences

Image
processing -,

graphics, algorithms,
theory,... ./ Computer
' Science
systems,

Speech, NLP___,,/' architecture, /

. . Robotics Information retrieval
Engineering -

Machine Iearning/

Mathematics

Fuente: [Karpathy, 2016]

El campo de la Vision Computacional ha sido testigo de continuos avances en
los ultimos anos. Actualmente, existen aplicaciones de Visién Computacional muy

15L0s seres humanos tenemos la capacidad de dar sentido a lo que nuestros ojos nos muestran.
Pero casi todo ese trabajo se hace inconscientemente.
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sofisticada, como la Autonavegacion, Reconocimiento de Rostros, Diagndstico en
imagenes médicas y otros. Estas aplicaciones complejas resultan de resolver los
desafios mas comunes que presenta el campo de la Vision Computacional.

2.1.1.
2.1.1.1.

Desafios en Vision Computacional
Reconocimiento o Clasificacion

El reconocimiento o clasificacién de imagenes busca etiquetar una imagen de
acuerdo a su contenido, normalmente en un conjunto de categorias previamente
definidas, como se muestra en la Figura [7]

Figura 7: Ejemplos de clasificacion de imdgenes.

black widow lifeboat go-kart jaguar
cockroach amphibian moped cheetah
tick fireboat bumper car snow leopard
starfish drilling platform golfcart Egyptian cat

Fuente: [Fridman et al., 2017]

2.1.1.2. Deteccion

La deteccién de objetos, busca localizar todos los objetos presentes en una
imagen. Por lo tanto, tendra varios cuadros delimitadores, como se muestra en la

Figura

Figura 8: Deteccion de objetos en una imagen.

-w? Lh. - ,u-l:

Jlﬁii

Fuente: |Fridman et al., 2017]
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2.1.1.3.

Segmentaciéon

La segmentacién consiste en dividir una imagen digital en multiples regiones
para luego analizarlas. También se utiliza para distinguir objetos diferentes en una
imagen |[Khan, 2013, como se muestra en la Figura |§|

Figura 9: Regiones segmentadas de una imagen.

Fuente: |Fridman et al., 2017]

2.2.

Bag-of-Words

Bag-of-words es una técnica que toma su origen en el ambito de la clasifica-
cién de textos. Para entender de mejor forma su funcionamiento se desarrolla un
ejemplo. Suponga que se tiene dos textos que hablan sobre la vision humana, el
texto a) describe a la visiéon humana desde el punto de la vista biologia, mientras
que el texto b) lo hace desde un punto de vista computacional, como se muestra
en la Figura [10]

Figura 10: Ejemplos de texto.

El ojo es la puerta de entrada
por la que ingresan los estimulos
luminosos que se transforman
en impulsos eléctricos gracias a
unas celulas especializadas de la
retina que son los conos v los
bastones. El nervio prico
transmite los impulsos elecericos
generados en la retina al
cercbro, donde son procesados

€n I:l corteza \'iSLlE'l],

Tal v como los humanos usamos
nuestros ojos y cercbros para
comprender el mundo que nos
rodea, la vision por computador
trata de producir el mismo
efecto para que las
computadoras puedan percibir v
comprender una imagen o
secuencia de imagenes v actuar
SL‘g{lﬂ L‘Qn\.’l_‘ﬂg:i €n una

determinada situacion

:1',]I

Fuente: Elaboracion propia

b

Luego, se procede a identificar las palabras mas representativas de cada texto,
como se muestra en la Figura
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Figura 11: Palabras representativas.

El ojo es la puerta de entrada
por la que ingresan los estimulos
luminosos que se transforman
en impulsos eléetricos gracias a
unas células especializadas de la
retina que son los conos v los
bastones. El nervio ptico
transmite los impulsos eleéctricos
generados en la rerina al
cercbro, donde son procesados
en la corteza visual,

Tal y como los humanos usamos
nuestros 0jos y cerebros para
comprender ¢l mundo que nos
rodea, la vision por computador
trata de producir el mismo
cfecto para que las
compurtadoras puedan percibir y
comprender una imagen o
secuencia de imagenes y accuar
Sk‘gﬂﬂ L‘L‘!!‘!\'Cﬂg:l €n una
dererminada situaciom

d)

Fuente: Elaboracion propia

b)

Finalmente, a partir de las palabras representativas, se genera un histograma

de ocurrencias. A pesar de que existan palabras repetidas en ambos documentos,
los histogramas son lo suficientemente diferentes para poder distinguir que los
documentos pertenecen a categorias diferentes, como se muestra en la Figura [12]

Figura 12: Generacion de histogramas y clasificacion.

El ojo es la puerta de entrada . y
por la que ingresan los Histograma Categorta
estimulos luminosos que se
[[ﬂnsf‘l\l'f“llﬂ on i]TlPlllSOs 7
electricos gracias a unas c¢lulas
especializadas de la recina que

son los canos y los bastones. El

nervio optico transmite los 1
impulsos elécrricos generados I

s

Biologia

en la retina al cerebro, donde

son procesados en la correza

visual, G

Ll')

Imagen  Ojo  Célula Retina  Mervio Cerebro  Corteza

Taly coma los humanos Histograma Categoria
USAMOS NUCSIros (‘li\‘.\ } CCl'L‘erS
para comprender el munda que
nos rodea, la vision por 2
cumpur.ulm' trata de pl'nducil'

=

el mismo efecto para que las (:Ompumcién

compuradoras puedan percibir

y comprender una imagen o 1
secuencia de imigenes y actuar I

5-&‘;'.‘!11 convenga en una

dererminada sicuacion

Computadora Imagen Ojo Célula  Refina Merio Cerebro  Corleza

b)

Fuente: Elaboracion propia

Esta técnica se replica en el ambito de la clasificacién de imagenes, a través
de un proceso de extraccién de caracteristicas y construccién de un Codebook
(vocabulario visual). Estos conceptos son revisados a detalle en la Subseccién
y Subseccién [2.2.2] respectivamente.
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2.2.1. Extraccion de Caracteristicas

Este proceso consiste en detectar y describir puntos de interés, el objetivo es
obtener vectores de caracteristicas que representen a una imagen. Los métodos
mas usados son SIFT y SURF, descritos a continuacién.

2.2.1.1. Scale-invariant feature transform (SIFT)

Desarrollado por [Lowe, 2004], este método incluye un detector de puntos de
interés y un descriptor. A pesar de los anos se mantiene muy utilizado, debido a que
su descriptor es muy robusto. SIFT es invariante a los cambios de escala, rotacion
e intensidad. Esto le permite obtener buenos resultados al hacer comparaciones
entre imdgenes como lo describe [Panchal et al., 2013]. Un ejemplo de esta técnica
se muestra en la Figura Donde la figura a) representa a la imagen de entrada,
la figura b) representa a la imagen en escala de grises, la figura ¢) corresponde a
los puntos de interés detectados y la figura d) simboliza a los puntos de interés
descritos.

Figura 13: Deteccion y descripcion de puntos de interés utilizando el algoritmo SIFT.

Fuente: Elaboracion propia

El método consta de las siguientes etapas:

= Primero, para identificar los puntos de interés utilizando SIF'T, se desarrollan
dos pasos. Primero, se aplica sobre la imagen una secuencia de filtros Gaus-
sianos a diferentes escalas y resoluciones. Segundo, se calcula la diferencia
de Gaussianas de la imagen sucesivamente.

= Segundo, una vez que se encuentren los puntos de interés potenciales, estos
necesitan ser refinados para obtener resultados mas precisos. A partir de la
serie de Taylor se obtiene una localizaciéon més exacta.
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= Tercero, identificados los puntos de interés, se les asigna una orientacién para
lograr la invariacién a la rotacién de la imagen. Luego se crea un histograma
de orientacion, el histograma tendra tantos valores como orientaciones.

= Finalmente, el descriptor consiste de la concatenacion de todos los histogra-
mas generados para formar un vector de 128 caracteristicas.

2.2.1.2. Speeded up robust features (SURF)

Desarrollado por [Bay et al., 2006], esta es una técnica que pretende ser mas
rapida y robusta que SIF'T. También incluye un detector y descriptor. SURF es
invariante a cambios de iluminacién, debido a que detecta una mayor cantidad
de puntos de interés como lo describe [Panchal et al., 2013], En la Figura se
muestra un ejemplo del algoritmo. Donde la imagen a) corresponde a la imagen
de entrada, la imagen b) corresponde a la imagen en escala de grises, la imagen
c) representa los puntos de interés detectados y la imagen d) simboliza los puntos
de interés descritos

Figura 14: Deteccion y descripcion de puntos de interés utilizando el algoritmo SURF.

Fuente: Elaboracion propia

El método consta de las siguientes etapas:

= Primero, a diferencia de SIFT, SURF utiliza imagenes integras para acelerar
los célculos, crea octavas. Pero no reduce la escala de la imagen, en cambio
varia el tamano del filtro.

= Segundo, para la busqueda de puntos de interés, SURF utiliza el determi-
nante Hessiano, lo que ayuda durante el proceso de localizacién y escalado
de los puntos.
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= Tercero, esta etapa consiste de la creacion del descriptor. Es decir, la asig-
nacién de la orientacién de cada uno de los puntos de interés obtenidos en
la etapa anterior, para esto se realiza un calculo de la respuesta de Haar en
ambas direcciones x e .

= Finalmente, SURF genera un vector de 64 caracteristicas.

2.2.2. Codebook

El objetivo del Codebook es encontrar las palabras visuales més representativas.
Este se construye utilizando una técnica de agrupacion, la mas utilizado es la
técnica K-Means. Esta técnica es aplicada sobre los descriptores de caracteristicas
obtenidos durante la fase de extraccion de caracteristicas. K-Means es una técnica
de Aprendizaje de Maquina, en especifico pertenece a la categoria de aprendizaje
no supervisado; esta técnica es detallada en la Subseccion [2.3.4, Para empezar,
la técnica toma como entrada los descriptores obtenidos previamente, como se
observa en la Figura [15]

Figura 15: Descriptores generados por SIFT, sirven como entrada del Codebook.

Fuente: Elaboracion propia

Identificados los descritores se procede a ejecutar la técnica K-Means indicando
el nimero de k clusters. Como resultado de la técnica devuelve un representante
para cada uno de los k clusters que se quieren representar. Los diferentes clusters
de muestras quedaran determinados por la distancia de cada clusters al represen-
tante del clusters, cada muestra se asignara al grupo que tenga un representante
mas cercano. En la Figura [16| se muestra la aplicacion de la técnica con un k = 5.
Como resultado se obtiene un conjunto de palabras visuales (Visual Words).

Identificadas las palabras visuales méds representativas, se procede a construir
el histograma de palabras visuales, para ello se asigna cada caracteristica local
de la imagen a la palabra visual m&s parecida. Se necesita comparar todas las
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Figura 16: Construccion del Codebook y generacion de las palabras visuales.

&
=

- Visual Words
@

@

Fuente: Elaboracion propia

caracteristicas locales de la imagen con todas las palabras visuales del Codebook,
para reducir el costo computacional se utiliza la técnica K-Nearest Neightbors.
Esta técnica es descrita en la Subseccién 2.3.3

2.3. Aprendizaje de Maquina

El Aprendizaje de Maquina es una rama de la Inteligencia Artificial, este em-
plea métodos computacionales que utilizan la experiencia para mejorar el rendi-
miento o para hacer predicciones acertadas [Esposito and Tse, 2017]. Sin embargo,
los datos desempenan un papel primordial en este proceso. A partir de estos se
pueden considerar 3 tipos de Aprendizaje de Maquina, como son:

= Aprendizaje Supervisado.- En este tipo de aprendizaje, la maquina estd
abastecida de un conjunto de entradas con sus salidas deseadas. La maquina
necesita estudiar esos conjuntos de entradas y salidas para encontrar una
funcién general que asigne entradas a las salidas deseadas [Dasgupta and

Nath, 2014|. Este tipo de modelos son utilizados para resolver problemas de
clasificacion[¥ y regresié

= Aprendizaje No Supervisado.- El objetivo es encontrar una buena re-
presentacion interna de la entrada. Los ejemplos etiquetados no estan dis-
ponibles en el aprendizaje no supervisiéon [Dasgupta and Nath, 2014]. Este
tipo de modelos son utilizados para resolver problemas de clusterin@

= Aprendizaje por Refuerzo.- Su objetivo es aprender que acciones tomar
dada una cierta situacién, a fin de maximizar una senal de recompensa.

A continuacién se describen algunas técnicas.

16Clasificacién, la salida deseada es la etiqueta de una clase.
1"Regresién, la salida esta asociada a predecir un valor y a partir de una muestra x.
18Clustering, esta asociado a la agrupacién de datos.
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2.3.1. Support Vector Machine

Es un modelo dedicado a separar clases distintas, a partir del uso de hiper-
planos. A diferencia de otros modelos, SVM busca optimizar la estructura de
separacion entre clases [Betancourt, 2005], como se muestra en la Figura Don-
de los cuadrados azules y circulos rojos son las dos clases, (a) La mejor linea que
separa las clases y (b) El conjunto de las posibles lineas que separan las dos clases.

Figura 17: Separacion de dos clases utilizando SVM.

(a) (b)

Fuente: [Suarez, 2014

Se tiene L puntos de entrenamiento, donde cada entrada z,, tiene D atributos

(es decir, es de dimensionalidad D) y estd en una de las dos clases y; = -1 0 +1,
es decir, los datos de entrenamiento son de la forma:

{z;,y;} dondei =1 .. L,y; € {-1,1}, 2 € RP (1)

Se asume que los datos son linealmente separables, lo que significa que se puede
dibujar una linea en la grafica de x; vs x5 separando las dos clases cuando D = 2
y un hiperplano de xy, x3. . . xp cuando D > 2.

El hiperplano puede ser descrito por w -z + b = 0 donde:

= w es la normal del hiperplano.
. ”Tb” es la distancia perpendicular entre el hiperplano y el origen.

Los Support Vectors son los puntos més proximos al hiperplano de separacién
y el objetivo del Support Vector Machine es orientar este hiperplano de tal manera
que esté lo mas lejos posible de los miembros mas cercanos de ambas clases.

Observando la Figura [18 la implementacion del Support Vector Machine se
reduce a seleccionar las variables w y b para que los datos de entrenamiento se
puedan describir mediante:

zi-w+b>4+1 fory =+1 (2)

zi-w+b< -1 fory =-1 (3)

Estas ecuaciones se pueden combinar en:
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Figura 18: Detalles de los pardmetros de sepacion de dos clases utilizando SVM.
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Fuente: [Fletcher, 2009]

Si se consideran los puntos que estdan mas préximos al hiperplano de separacion.
Es decir, los Support Vectors (mostrados en circulos en la Figura, entonces los
hiperplanos H, y Hs a los cuales pertenecen estos puntos se pueden describir como:

Hi:zi-w+b=+1 (5)

Hy:z;-w+b=—1 (6)

En la Figura[18] se define a d; y dy como las distancias a los hiperplanos H; y
H, respectivamente. En un plano equidistante dy = ds, esta cantidad es conocida
como margen del SVM y es ésto lo que se busca maximizar.

La geometria simple del vector muestra que el margen es igual a ”—i” y maxi-
mizarlo sujeto a la restriccion en la equacién equivale a encontrar:
min||w|| tal que y;(xz;-w+b)—1>0 VY, (7)

Minimizar ||w| es equivale a minimizar 3[w||? y el uso de este término hace
posible realizar la optimizacién de la Programacién Cuadratica mas adelante. Por
lo tanto, se necesita encontrar:

1
min§|\wH2 tal que y;(z;-w+b)—1>0 V, (8)

Con el fin de cumplir con las restricciones en esta minimizacién, se tiene que
asignar los multiplicadores de Lagrange «, donde o; > 0 V;:

1
Lp = §Hw|]2—a[y¢(xi-w—i—b)—lvi] 9)
1 L
Lp= §||w|]2 =Y o fyilzi-w+b) - 1 (10)
=1
1 L L
LPE§Hw|\2—Zaiyi(a:i-w—i—b)jLZai (11)
=1 =1



Se desea encontrar w y b que minimicen, y o que maximice (mientras que
mantenga «; > 0V;). Se puede hacer ésto mediante la diferencial de Lp con
respecto a w y b fijando la diferencial a:

OLp
o = w = Z ;YT (12)
aLP =0= Zozly, =0 (13)

Sustituyendo [12] y [13] en . 11] da una nueva férmula que depende de «, se debe
maximizar:

L L
1
Lp = Zai ~ 3 Zaiajyiiji -x; Tal que a; > 0V, Z&iyi =0 (14)
i=1 ij i=1
L
1
LD = Z Q; — § Z (IiHijOéi Donde Hij =YilYjT; - Tj (15)
i=1 ij
1 L
Lp = Zaz - iaTH Tal que o; > 0 V;, Zazyz =0 (16)

i=1
Esta nueva formula para Lp se conoce como la forma Dual de la forma primaria
para Lp. La forma Dual requiere que sélo se calcule de producto punto de cada
vector de entrada x;.
Cualquier punto que satisface la equacién sera un Support Vector x, que
tendra la forma:

ys(zs-w+0) =1 (17)
Reemplazando en la ecuacién [12f
y?(z QYT - Ts +b) =1 (18)
meS

Donde S indica el conjunto de indices de los Support Vectors. S se determina
mediante la busqueda de los indices ¢« donde «; > 0. Multiplicando por ys y luego

usando y? = 1 de 2] y [3}

meS

- Z AnYmIm * Ts (20)

meS

En lugar de utilizar Support Vector x4 arbitrario, es mejor tomar un promedio
sobre todos los Support Vectors en S:

SES meS
Ahora se tiene las variables w y b que definen la orientacion 6ptima del hiper-

plano de separacién. Por lo tanto, el Support Vector Machine [Fletcher, 2009).

25



2.3.2. Random Forest (RF)

Random Forest se basa en generar un numero importante de arboles, para
entrenarlos y calcular el promedio de su salida. Para la construccién de cada arbol
se le asigna |Gouron, 2016]:

» Una parte aleatoria de los datos (tree bagging)
» Una parte aleatoria de las caracteristicas (feature sampling)

Dado un conjunto de clasificadores hy(x), hao(x), ..., hgx(x), y un conjunto de
entrenamiento generado al azar a partir de la distribucién de los vector aleatorio
Y v X, se define la funcién margen:

mg(X,Y) = avpl (hy(X) =Y) — max; sy avel (hi(X) = j) (22)

Donde I(-) es la funcién de indicador. El margen mide la medida en que el

nimero promedio de votos en X, Y para la clase correcta excede el voto promedio

para cualquier otra clase. Cuanto mayor sea el margen, mayor serd la confianza
en la clasificacion. El error de generalizacion estd dado por:

PE* = Py y(mg(X,Y) < 0) (23)

Donde los subindices X, Y indican que la probabilidad esta sobre el espacio
X, Y. En Random Forest, hy(X) = h(X,O;). Donde h(X,©0y) es el clasificador
entrenado con el vector aleatorio ©. Para un gran nimero de arboles, se deriva
de la Ley Fuerte de Grandes Numeros y de la estructura de arbol: A medida que
el nimero de drboles aumenta, casi seguramente todas las secuencias ©, ... PE*
converge a:

nyy(P@(h(X, @) = Y) - Hlan;éyP@(h(X, @) = j) < O) (24)

Todo este trabajo fue desarrollado por |[Breiman, 2001]. En la Figura [19|se mues-
tran los diferentes resultados que se obtiene al variar el niimero de clases, En a) se
presentan resultados con dos clases, en b) se presentan resultados con tres clases
y en ¢) con cuatro clases.

2.3.3. K-Nearest Neighbors (kNN)

La idea basica de kNN es que un caso de prueba se va a clasificar en la clase
mas frecuente a la que pertenecen sus k vecinos mas cercanos del conjunto de
entrenamiento.

El clasificador kNN se basa comunmente en la distancia euclidea entre una
muestra de prueba y las muestras de entrenamiento especificadas. Sea x; una
muestra de entrada con p caracteristicas (z;1, T2, ..., Tip), 7 sea el nimero total
de muestras de entrada (i = 1,2,...,m) y p el numero total de caracteristicas
(j = 1,2,...,p). La distancia euclidea entre la muestra z; y z;(I = 1,2,...,n) se
define como:

Al 21) = /(w0 = 20)? + (212 = 212)? + (2 — 21,)? (25)
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Figura 19: Resultados de aplicar Random Forest a diferentes clases.
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Fuente: [Ozaki, 201/

Una representaciéon grafica del concepto de kNN se ilustra en el diagrama de
Voronoi (Figura . La grafica muestra 19 elementos representados con el signo
"+ 7,y la celda de Voronoi, R, que rodea cada muestra. Una celda de Voronoi
encapsula todos los puntos vecinos que estan mas préximos a cada muestra y se
define como:

R(i) ={z e R : d(z, x;) < d(z,xp,), Vi # m} (26)

Figura 20: Diagrama de Voronos.

Fuente: [Peterson, 2009]

Donde R; es la celda de Voronoi para la muestra x;, y x representa todos
los puntos posibles dentro de la celda de Voronoi R;. La grafica de Voronoi re-
fleja principalmente dos caracteristicas de un sistema de coordenadas: i) todos
los puntos posibles dentro de la celda de Voronoi de una muestra son los puntos
vecinos mas cercanos para esa muestra, y i) para cualquier muestra, la muestra
mas cercana esta determinada por el borde de Voronoi més cercano. Usando esta

27



ultima caracteristica, la regla de clasificacién de knn es asignar a una muestra de
prueba la etiqueta de categoria mayoritaria de sus k muestras de entrenamiento
mas cercanas. En la préactica, k se elige generalmente para ser impar, para evitar
lazos. El valor k = 1 generalmente se utiliza como un estandar durante el proceso
clasificacién de kNN [Peterson, 2009).

2.3.4. K-Means

La técnica toma como entrada un conjunto de muestras y un nimero de k
clusters. Como resultado la técnica devolverd un representante de cada uno de los
k clusters [Solem, 2012]. Sea X = 21, x2, z3, ..., T, el conjunto de puntos de datos
y V = w1, v, ..., V, el conjunto de centros. A continuacién se presenta la secuencia
de pasos a seguir |Ortega et al., 2010]:

1. Seleccién aleatoria de los centroides 'c’.
2. Calculo de la distancia entre cada punto de datos y los centros de agrupacién.

3. Asignacién del punto de datos al centro de cluster cuya distancia del centro
del cluster sea minima de todos los centros de clusters.

4. Se Vuelve a calcular el nuevo centro del cluster utilizando:
L Z (27)
V; = — €T;
C; =

5. Volver a calcular la distancia entre cada punto de datos y los nuevos centros
de agrupacién obtenidos.

6. Si no se reasigné ningin punto de datos, entonces detener, caso contrario,
repetir desde el paso 3).

En la Figura [21] se muestra un ejemplo de la técnica k-means con un k = 2,
donde los puntos verdes representan a los centroides.

Figura 21: Aplicacion de la técnica k-means sobre puntos en 2D.
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Fuente: [Solem, 2012
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2.4. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neurales Artificiales son un tipo de técnica de aprendizaje de maqui-
na basada en metodologias computacionales inspiradas en el estudio de las redes
neuronales biolégicag™] Una red neuronal artificial es basicamente una funcién
matematica, esta constituida por capas de nodos que funcionan como un disposi-
tivo sumador no lineal. Estos nodos estan interconectados por lineas de conexion
ponderadas, de forma similar a las conexiones del cerebro.

2.4.1. Modelo computacional de una neurona

El modelo de neurona propuesta por [McCulloch and Pitts, 1943] (Ver Figura
sirvié de base para futuras investigaciones. Esa neurona matematica calcula
una suma ponderada de sus n seflales de entrada, z;; donde j = (1,2,...,n), y
genera una salida de 1 si esta suma esta por encima de un cierto threshold u, y
una salida de 0 en caso contrario. Esto se demuestra matematicamente como:

y = 9(2 wir; — u) (28)

Donde 6 es una funcién de activacion, y w; es el peso de sinapsis asociado con la
entrada j-ésima. Para simplificar la notacién, a menudo se considera el umbral u
como otro peso wy = w que estd unido a la neurona con una entrada constante,
To — 1.

Figura 22: Modelo de neurona porpuesta por McCulloch y Pitts.

Fuente: [Jain et al., 1996]

Este modelo de neurona se ha generalizado de muchas maneras. Una generali-
zacién obvia es utilizar funciones de activacién distintas de la funcién de threshold,
por ejemplo, linear active function, sigmoide y gaussian function, representados
en la Figura La funcion sigmoide es la mas utilizada en las redes neuronales
artificiales. Es una funcién estrictamente creciente que muestra suavidad y tiene
las propiedades asintéticas deseadas [Jain et al., 1996]. En la Subseccién se
detalla la metodologia de estas y otras funciones de activacién.

En [Shiffman, 2012] se describe al cerebro humano como una red neuronal biolégica, una
red interconectada de neuronas que transmite patrones elaborados de senales eléctricas. Las
dendritas reciben senales de entrada y, sobre la base de esas entradas, disparan una senal de
salida a través de un axén.
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Figura 23: Diferentes tipos de funcion de activacion.

Ayl
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Fuente: [Jain et al., 1996]

2.4.2. Arquitectura de una Red Neuronal

La arquitectura de una Red Neuronal bésica se detalla en la Figura[24] Donde la
capa mas a la izquierda se llama capa de entrada, las neuronas dentro de esta capa
se llaman neuronas de entrada; la capa que se encuentra en el extremo derecho se
denomina capa de salida, contiene la(s) neurona(s) de salida. Finalmente, las capas
intermedias se denominan capas ocultas, estas contienen las neuronas ocultas.

Figura 2/: Arquitectura bdsica de una red neuronal.
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Fuente: [Li and Karpathy, 2015

En la Figura [25| se muestra todos los modelos de redes neuronales disenadas
hasta la actualidad. Sin embargo, en este trabajo sélo se analizan algunos, como
son:

» Feed forward neural networks.- Cuando la salida de una capa se convierte en
la entrada de la siguiente capa, eso significa que no hay bucles en la red.

= Neurona Sigmoide.- La neurona Perceptron tiene un problema enorme, un
pequeno cambio en uno de los pesos cambiaria completamente el compor-
tamiento de la red. Sin embargo, la neurona Sigmoide supera ese problema,
puede hacer pequenos cambios a los pesos y biaﬂ, y hacer una pequena

20La unidad bias es una neurona extra aiadida a cada capa de pre-salida que almacena el
valor de 1.
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modificacion en la salida. Este es el hecho que permite que una red neuronal
aprenda. La union de multiples neuronas Sigmoide es conocida como percep-
trones multicapa o MLPs, a pesar de estar formadas por neuronas sigmoides,

no perceptrones [Nielsen, 2015].

s Red Neuronal Convolucional.- Una red neuronal convolucional o deep convo-
lutional network consiste en una serie de capas convolucionales y submues-
treos opcionalmente seguidas por capas completamente conectadas. Este mo-
delo de red neuronal es profundizada en la Subseccion [2.5.1

Figura 25: Arquitecturas de red neuronal propuestas hasta la actualidad.
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2.4.3. Funcion de Activacion

Cada funciéon de activacion o normalizaciéon toma un solo nimero y realiza
una cierta operacién matematica fija en él. Su objetivo es eliminar la linealidad.
Existen varias funciones de activacion que se puede encontrar en la practica, En
la Figura [26| se muestra el grafico de algunas funciones:

» Sign.- Se genera una salida entre [—1, 1].

. +1 Lifz>0
Sign(z) = {—1 if 2 <0 (29)

= Sigmoide.- Se genera una salida entre [0, 1].

1
omoid(z) —
Sigmoid(x) e (30)
» Tanh.- Se genera una salida entre [—1, 1].
2

Figura 26: Funcion de activacion Sign, Sigmoide y tanh.

—— sign function 1

........

sigmoid
----- tanh

Fuente: [Thoma, 201

» Rectified Linear Unit (ReLu).- Se genera una salida entre [0,z] [Xu

et al., 2015]. En la Figura |27| se muestra la grafica de la funcion.

0 ,ifxz<0

32
x ,ifx>0 (32)

Relu(z) = {
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Figura 27: Funcion de activacion ReLu.

CEL LR LY TR 3

RelLU
Fuente: [Xu et al., 2015]

2.4.4. Aprendizaje

El objetivo del entrenamiento de una red neuronal es encontrar pesos y bias
que minimicen la funciéon de costo@ para todas las entradas de entrenamiento x.
Siendo y(z) la salida deseada [Nielsen, 2015]. A continuacién, se muestra algunas
funciones de costo:

s Funcion de Coste Cuadrdtico.-
1
C=5- > lly(z) — a (@) (33)

Donde: n es el nimero total de ejemplos de entrenamiento; la suma es sobre
los ejemplos de entrenamiento individual, x; y = y(z) es la salida deseada
correspondiente; L denota el nimero de capas en la red; y a® = a*(x) es el
vector de activaciones de salida de la red cuando se introduce x.

» Funcion de coste de Entropia Cruzada.-

C= =3 lyIn(a) + (1 - y) (1 - a)] (34)

Donde n es el nimero total de elementos de entrenamiento, la suma es sobre
todas las entradas de entrenamiento, x; y es la salida deseada correspondiente
[Nielsen, 2015].

2.4.4.1. Backpropagation

Backpropagation, es una técnica de aprendizaje supervisado utilizado durante
el descenso de gradiente. Dada una red neuronal artificial y una funcién de costo,
el método calcula el gradiente de la funcién de costo con respecto a los pesos y
bias de la red neuronal [McGonagle and Williams, 2017|. El descenso de gradiente
sirve para encontrar los pesos wy, y bias b; que minimicen la funcién de costo de las
ecuaciones [33| o . Para obtener eso, se reemplazan los pesos y bias con 0C'/0wy,

21Ta funcién de costo, funcién objetivo o de perdida permite encontrar pesos y bias para que
la salida de la red se aproxime a y(z)
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y 0C'/0d, respectivamente. Entonces, el descenso de gradiente queda en términos

de: 50
Wy = Wy, = Wy, — na—wk (35)
) oC
bl = bl = bl - na_bl (36)

Donde w; y b; representa la primera derivada de wy y b; respectivamente, C'
representa la funcién de costo y n el nimero total de entradas |[Nielsen, 2015].

Sin embargo, Backpropagation desarrolla una secuencia de pasos antes de con-
seguir su objetivo |LeCun et al., 2015], como son:

= Forward Propagation Este proceso se realiza con las neuronas de cada
capa. Primero, todos los pesos de la red se asignan al azar. Segundo, se
calcula una entrada z, que representan la suma ponderada de las neuronas,
pesos y bias de entrada a una neurona ), w;z; + bwg, donde w;, z; y b
representan los pesos, entradas y bias de cada neurona respectivamente; wy
es un peso aleatorio. Tercero, se aplica una funcién de activaciéon f(-) a z.
Este proceso se desarrolla en todos los nodos de la red neuronal(excepto
en las neuronas de entrada). Finalmente, se aplica una funcién de coste,
la salida indica la tasa de error generada. En la Figura se ilustra de
mejor forma estos conceptos, los pesos se asignan al azar, se consideran a los
pesos wy, we y wsg como las entradas a un nodo V. Las neuronas de entrada
para este ejemplo son 35 y 67, mientras que las salidas deseadas son 0 y 1.
Entonces, aplicada una funciéon de activacién cualquiera, el valor de V es
igual a f(1-w;+35-wy+67-w;3), este proceso se replica con todos los nodos
de la red. Finalmente, los nodos de salida tienen valores equivalentes a 0.4 y
0.6. Estos resultados estan muy lejos de las salidas deseadas, por lo tanto, se
aplica una funcién de costo cualquiera, dando como resultado que la primera
neurona de la capa de salida posee un error equivalente a 1 — 0.4 = 0.6 y la
segunda neurona posee un valor equivalente a 0 — 0.6 = —0.4. Por lo tanto
la probabilidad generada es equivalente a 0.6 y 0.4 respectivamente.

Figura 28: Secuencia de pasos de la fase Forward Propagation.

(1 1 ( 1 J' Salida deseada: 1
Error=1-04= 0.6
\ \ '..__ 0.4 I.JaA
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I(r” Ilr... " .III
L 35 } _....“*2 '..,\V /N
¥ N
N _ Salida deseada: 0
- 6 ) e Emor=0-06=-04
| 67 1 — . ) - Probabilidad : 0.4

/

Fuente: [Ujjwalkarn, 2016b|]
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= Backward Este proceso tiene por objetivo minimizar el error. Por lo tanto,
se calcula la derivada de la funcién de coste con respecto a la salida de cada
neurona 0F/0y;, donde OF y Oy, representan la derivada de la funcién de
coste y la derivada de cada neurona respectivamente. Ese cédlculo se resuelve
como la suma ponderada de las derivadas de la funcién de coste con respecto
a las entradas totales de las unidades en la capa anterior, ese calculo se realiza
en todas las capas como se muestra en la Figura 29la. Es decir:

OF OF

Donde E/dz se resuelve utilizando la regla de la cadena (Ver Figura 20]b).

lesalida

Figura 29: Secuencia de pasos de la fase Backward.
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Fuente: [LeCun et al., 2015]

2.4.4.2. Descenso de Gradiente Estocastico

Es una técnica que acelera el aprendizaje. La idea es calcular el gradiente
de la funcién de costo para una pequena muestra de entrenamiento. Haciendo
un promedio sobre esa muestra(mini-batch) se puede obtener répidamente una
buena estimacion del gradiente verdadero, esto ayuda a acelerar el gradiente y el

aprendizaje [Nielsen, 2015].

’ n acxj
wk_wk_wk_%; Jur (38)
’ n 80;5]
bl_bl_bl—azj: T (39)

Donde w;, v b; representan los pesos y bias respectivamente, n el nimero de

neuronas y m la muestra |[Nielsen, 2015].
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2.4.4.3. Adam Optimization

Es una técnica basada en mini-batch, que adapta el indice de aprendizaje@
de los parametros del modelo. Se mantiene una tasa de aprendizaje para cada
peso de la red (pardmetro) y se adapta por separado a medida que se desarrolla
el aprendizaje. El método calcula las tasas individuales del aprendizaje para di-
ferentes parametros a partir de estimaciones del primer y segundo momento de
los gradientes |Kingma and Ba, 2014]. El descenso de gradiente es equivalente al
proceso de "descender de una colina” y encontrar un minimo local o minimo global

(Ver Figura [30).

Figura 30: Minimo local y minimo global.
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Fuente: hittps://qgoo.gl/9:WZLn
El valor que se asigne al indice de aprendizaje es importante, debido a que puede
presentar los siguientes problemas:

= Si el indice de aprendizaje es demasiado pequeno, la técnica requerird dema-

siadas épocad®| (Ver Figura[31]a).

= Si el indice de aprendizaje es demasiado grande, el descenso gradiente supe-
rard los minimos locales (Ver Figura [31]b).

Figura 31: Desafios durante la asignacion del indice de aprendizaje.

J(8g)
Jig)

a) "I;)
Fuente: [Triangles, 2017]

Sin embargo, para asignar de mejor forma el indice de aprendizaje se utiliza la
técnica Adam optimization [Kingma and Ba, 2014].

22F] indice de aprendizaje 1 es un pardmetro > 0, indica que tan rapido aprendera el modelo
23Una época es un paso completo a través de todos los datos de entrenamiento.
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2.5. Deep Learning

Deep Learning es un area del Aprendizaje de Méquina [Rere et al., 2015].
Permite crear modelos computacionales que estan compuestos de multiples capas”
de procesamiento para aprender representaciones de datos con multiples niveles
de abstracciéon. Las Redes Neuronales Convolucionales son un tipo de arquitectura
Deep Learning, estas son descritas a continuacion.

2.5.1. Red Neuronal Convolucional

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) fueron disenadas para procesar
datos en forma de matrices, por ejemplo matrices 1D para senales y secuencias,
incluyendo el lenguaje; 2D para imagenes o espectrogramas de audio; y 3D para
video o imdgenes volumétricas [LeCun et al., 2015].

El termino red neuronal convolucional indica que la red emplea una operacién
matematica llamada convolucion. La convoluciéon es un tipo de operacién lineal.
Las CNNs son simplemente redes neuronales que utilizan convolucién en al menos
una de sus capas [Goodfellow et al., 2016]. Una CNN tipica se muestra en la
Figura Este modelo es denominado Lenet-5 y sus operaciones son detalladas
en la siguiente Subseccion.

Figura 32: Arquitectura de red neuronal convolucional desarrollada en 1998.

The architecture of LeNet5
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Fuente: [LeCun et al., 1998]

2.5.1.1. Capa de Convolucién

La operacién de convolucién esta denotada por un asterisco:

S(i,7) = (I * K)(i, j) (40)

Donde I representa a una imagen y K un filtro convolucional, ambos en un escena-
rio de dos dimensiones. Por ultimo, el resultado S se denomina feature map
fellow et al., 2016].

Para entender como funciona esto, en la Figura[33]a se proporciona un ejemplo.
La matriz azul clara representa a una imagen de entrada (para simplificar la

24Gegtin [Nielsen, 2015] una arquitectura de red neuronal es de tipo Deep Learning si presenta
dos o0 mas capas ocultas.
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operacion solo se considera un canal de color) y el filtro convolucional se representa
en la Figura[33]b; el filtro convolucional se desliza sobre la imagen, y en cada regién,
el producto entre cada filtro y la region delimitada de la imagen se calcula y los
resultados se suman para obtener la salida en la regién actual.

Figura 33: Valores de salida de una operacion de convolucion.

a) Operacioén de Convolucion

b) Filtro convolucional

Fuente: [Dumoulin and Visin, 2016]

Los feature maps generados estan controlado por 3 parametros:

= Profundidad.- La profundidad corresponde al niimero de filtros convolu-
cionales que se utilizan durante la operacion de convolucién.

» Stride.- Es el nimero de pixeles por los que desliza un filtro convolucional
sobre la matriz de entrada. Se muestra un ejemplo en la Figura [34la.

» Padding.- Consiste en rellenar la matriz de entrada con ceros alrededor del
borde, de modo que se pueda aplicar el filtro a los elementos de frontera de
la matriz de entrada. Se muestra un ejemplo en la Figura [34b.

Asi mismo, la salida de la convolucién es no linealizada a través de una funcién de
activacion, se puede utilizar una de las funciones descritas en la Subseccién [2.4.3
Por otro lado, la aplicacién de una operacién de convolucién sobre una imagen se
muestra en la Figura [35| y la aplicaciéon de una funcién de activacion se muestra
en la Figura [36] donde la regién oscura representa a los pixeles negativos, por el
contrario la regiéon mas clara representa a los pixeles positivos.

38



Figura 34: Ejemplos de Stride y Padding.
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Fuente: [Dumoulin and Visin, 2016]

Figura 35: Aplicacion de la operacion convolucion sobre una imagen.
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Fuente: [Ujjwalkarn, 2016a]

Figura 36: Aplicacion de la funcion de activacion Relu.
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2.5.1.2. Pooling

La funcién de pooling, Submuestreo o Subsampling se utiliza para modificar
los feature maps. Las operaciones de pooling reducen el tamano de los feature maps
utilizando alguna funcién para reducir subregiones. Pooling funciona deslizando
una ventana a través de los feature maps y aplica una funcién de agrupacién sobre
la vecindad seleccionada. Las funciones mas utilizadas son maz pooling, average
pooling y min pooling |Goodfellow et al., 2016]. En la figura a yb se muestra
el funcionamiento de la funcion mazx pooling y average pooling respectivamente.
Mientras tanto, se definen algunas funciones de agrupacion.

Figura 37: Ejemplos de maz y average pooling.

a) Max pooling b) Average pooling

Fuente: [Dumoulin and Visin, 2016/

Max Pooling Obtiene el pixel de mayor valor en una vecindad.

Min Pooling Obtiene el pixel de menor valor en una vecindad.

Average Pooling Obtiene el pixel de valor promedio den una vecindad.

Sum Pooling Calcula la suma de todos los pixeles de una vecindad.

Finalmente, la aplicacion de los filtros Max Pooling y Sum Pooling sobre una
imagen se visualizan en la Figura
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Figura 38: Aplicacion de Max Pooling y Sum Pooling.

Fu

Max (B

Pooling

Sum
Only non-negative va.rq

Rectified Feature Map

Fuente: [Ujjwalkarn, 2016a)

2.5.1.3. Capa Fully-Connected

La capa Fully-Connected es un Perceptron Multicapa (MLP) estudiado en
la Subseccién que utiliza una funcién de activacién Softmaz en la capa de
salida. Sin embargo, también se pueden utilizar otros clasificadores. La capa Fully-
Connected implica que cada neurona en la capa anterior estda conectada a cada
neurona en la siguiente capa. A continuacién, se muestra la representacion de

Softmaz [LeCun et al., 199§].

()
Py = ]|Z( )) = ¢80ftmaz(z( )) T =k L0 (41)
ijo ek

Donde z es equivalente a:
m
Z = Woxo + WiT1 + ... + W Ty, = Z wr; = wlx (42)
1=0

Donde w es el vector de pesos, x es el vector de caracteristicas de 1 muestra
de entrenamiento y wy es la unidad de bias). Ahora, la funcién Softmaz calcula
la probabilidad de pertenencia de la muestra de entrenamiento z(i) a la clase
j dado el peso y la entrada neta z(i). Por lo tanto, calculando la probabilidad
p(y = jlz(i), w;) para cada etiqueta de clase en j = 1, ..., k. Por otro lado, en la
Figura [39 se muestra la aplicacién de la capa Fully-Connected, donde x1, z, 23, ...
son feature maps generados por la capa de pooling. Ademas, se visualizan dos
capas fully-connected donde la ultima capa genera la probabilidad de pertenencia
de una imagen a todas las clases, mientras que la otra capa utiliza una funcién de
activacion para evitar la linealidad de las neuronas.

41



Figura 39: Aplicacion de la capa Fully-Conneted.
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2.6. ImageNet Challenge

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) o ImageNet
Challenge es una competencia de vision computacional, donde equipos de todo
el mundo compiten para ver quién tiene el mejor modelo para resolver tareas
de clasificacién, deteccién, segmentacion y otros. El objetivo es permitir que los
investigadores comparen sus resultados durante los desafios mencionados. En este
reto se utiliza la base de datos ImageNet; esta base de datos esta compuesta de 14
millones de imégenes de alta resolucién de 1000 categorias diferentes
2009].

2.6.1. Arquitecturas propuestas

Durante el ImageNet Challenge, en especifico durante la clasificion de imégenes
se desarrollaron diversas técnicas, siendo los mas importantes aquellos basados en
Redes Neuronales Convolucionales. A continuacion se describen aquellas arquitec-
turas que obtuvieron una tasa de error minima durante cada edicién del desafio.

2.6.1.1. AlexNet

AlexNet [Krizhevsky et al., 2012] es una arquitectura de red neuronal convo-
lucional basada en la arquitectura Lenet-5 [LeCun et al., 1998]. Este trabajo es
considerado como uno de los més influyentes en el campo de Deep Learning, por
marcar un antes y un después en el reto de clasificacion de imagenes de ILSVRC
2012, donde obtuvo el primer puesto con una tasa de error equivalente a 26.2 %. En
la Figura [40] se muestra la arquitectura de la red. Donde Raw Image corresponde a
imagenes sin preprocesamiento@, FM es el numero de feature maps, FCONV es el
tamano del filtro convolucional, FPOL es el tamano del filtro de pooling. Por otro
lado, es necesario informar que existen dos redes convolucionales porque utilizaron

25El preprocesamiento consiste en mejorar la imagen original, resaltando determinadas carac-
terfsticas de la imagen y eliminando otras [Sonka et al., 1993].
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Figura 40:

Arquitectura de red neuronal convolucional AlexNet.

5ag \dense

Fuente: hittps://qgoo.gl/frWZLn

2 GPUﬂ en paralelo. Ademads, |[Krizhevsky et al., 2012] entreno su modelo en seis
dias utilizando GPUs GTX 580 de 3GB. Finalmente, en la Tabla [4 se muestra a
detalla la arquitectura de la red.

Tabla 4: Arquitectura detallada AlexNet.

H Dimensién H Operacién H Detalles H
| [227x227x3] || Imagen de Entrada || Raw Image |
[ [55x55x96] ||  Convolucion 1 ][ 96 FM, 11x11 FCONV, Stride 4, Padding 0 ||
[ [27x27x96] || Max Pooling 1 || 3x3 FPOL, Stride 2 |
[ [27x27x96] || | Relu |
| [27x27x256] || Convolucién 2 ][ 256 FM, 5x5 FCONV, Stride 1, Padding 2 ||
[ [13x13x256] || Max Pooling 2 || 3x3 FPOL, Stride 2 I
[ [13x13x256] | | Relu |
H [13x13x384] H Convolucién 3 H 384 FM, 3x3 FCONYV, Stride 1, Padding 1 H
[ [13x13x384] ||  Convolucién 4 ][ 384 FM, 3x3 FCONV, Stride 1, Padding 1 ||
H [13x13x256) H Convolucién 5 H 256 FM, 3x3 FCONYV, Stride 1, Padding 1 H
H [6x6x256] H Max Pooling 3 H 3x3 FPOL, Stride 2 H
I [4096] I || 4096 Neuronas |
I [4096] || || 4096 Neuronas |
I [1000] || || 1000 Neuronas(clasificacion) |

Fuente: Elaboracion propia

2.6.1.2. Vgg Net

La red neuronal convolucional VGG [Simonyan and Zisserman, 2014] desarrollo
modelos basados en la profundidad, siendo su aporte principal una evaluacion de

26Una GPU (Graphics Processor Uni) es un coprocesador, dedicado al procesamiento gréfico.
Las GPU estén construidas de modo que sean mucho més eficiente para el cdlculo de informacién
grafica.
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redes cada vez més profundas que utilizan filtros convolucionales de 3 x 3, Stride
1 y Padding 1. Siendo la maxima profundidad 19 capas. Este trabajo obtuvo el
primer y segundo lugar en el desafio de deteccién y clasificacién de imagenes del
ILSVRC 2014 respectivamente; en el proceso de clasificacion obtuvo una tasa de
error equivalente a 7.4 %. En la Tabla 5| se muestra las diferentes configuraciones
de VGG Net (mostradas por columnas). La profundidad de las configuraciones
aumenta desde la izquierda (A) hacia la derecha (E), a medida que se anaden
més capas (las capas anadidas se muestran en negrita). Donde conv representa a
la capa de convolucion y FC representa a la capa fully-connected, mientras que la
funcion de activacién ReLLU no se muestra por brevedad. Siendo la mayor precision
la red neuronal de 16 capas (columna D). Por otro lado, cada arquitectura fue
entrenada en 4 GPUs Nvidia Titan Black durante dos o tres semanas dependiendo
del modelo.

Tabla 5: Configuracion de las Arquitecturas VGG.

ConvNet Configuration

A A-LRN B C D E
11 weight | 11 weight | 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers

mput (224 x 224 RGB 1imag )
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 conv3-128  conv3-128
conv3-128 | conv3-128  conv3-128  conv3-128
maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256  conv3-256  conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256  conv3-256  conv3-256
convl-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256

maxpool

conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 conv3-512  conv3-512

conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512  conv3-512  conv3-512

convl-512  conv3-512  conv3-512
conv3-512

maxpool

conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 conv3-512  conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 conv3-512  conv3-512
convl-512  conv3-512 conv3-512
conv3-512

maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

The 6 different architecures of VGG Net. Configuration D produced the best results

Fuente: [Simonyan and Zisserman, 2014]
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2.6.1.3. GoogleNet

A diferencia de sus predecesoras GoogleNet o Inception-V1 [Szegedy et al.,
2015] introduce el concepto de paralelismo entre capas convolucionales, en es-
pecifico introduce el modulo inception. Esta fue una de las primeras arquitecturas
CNN que se desvio del enfoque general de simplemente apilar capas de convolucion
y pooling, en especifico estructuras secuenciales. GoogleNet tiene 22 capas convo-
lucionales y fue la arquitectura ganadora del ILSVRC 2014 con una tasa de error
de 6,7 %. Esta arquitectura tiene la caracteristica de apilar médulos inception.

En GoogleNet se analizaron formas de reducir la carga computacional de las
redes neurales convolucionales, mientras se obtenia un desempeno elevado. Un
modulo inception calcula multiples transformaciones diferentes sobre el mismo
feature map en paralelo, concatenando sus resultados en una sola salida (Ver Fi-

gura [41]).

Figura 41: Concatenacion de las convoluciones del mddulo inception.
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Fuente: [Tripathy, 2016

Sin embargo, suponiendo que hay M feature maps y N filtros convolucionales,
aplicando la operacion de convolucion N x M, se obtiene un aumento cuadrético de
la computacién (Ver Figura .a). Para solucionar este problema se aplica filtros
convolucionales de 1 x 1 para reducir de la dimensionalidad, y sobre estos featu
maps generados se aplican filtros convolucionales de 3 x 3 y 5 x 5, ademas se
aplica un filtro pooling de 3 x 3 seguido de un filtro de covolucién de 1 x 1 como se
muestra en la Figura .b [Szegedy et al., 2015]. Por otro lado, en la Figura 42| c se
muestra la arquitectura GoogleNet completa y los médulos inception encerrados
en un circulo rojo. Este modelo se entreno durante una semana en los servidores
de Google.

Finalmente, la distribucién de GoogleNet es utilizar 9 médulos Inception se-
guidos de un proceso de Dmpouﬂ del 40 % de los datos, seguida de una capa
lineal”¥ y una funcién de activacién Softmaz.

2"Esta técnica eliminan algunas neuronas al azar para reducir el overfitting. Es decir, el sobre
entrenamiento de los datos.
28Esta capa permite adaptar fAjcilmente la red neuronal a otros conjuntos de etiquetas
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Figura 42: Arquitectura GoogleNet y mddulos inception.
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Fuente: [Szegedy et al., 2015]

2.6.1.4. Inception-V3

La arquitectura Inception-V3 [Szegedy et al., 2016] es una modificacién de la
arquitectura Inception-V1. Esta CNN tiene la caracteristica de maximizar el flujo
de informacion en la red, construyendo cuidadosamente una red que equilibre la
profundidad y el ancho. Esta CNN tiene 48 capas y obtuvo un error de 3,5% en
la base de datos de ImageNet. En la Figura 3] se muestra el funcionamiento de la
arquitectura, donde la primera imagen (extremo izquierdo) es el médulo Inception-
V1, este presenta filtros convoluciones de 5 x 5, pero estos filtros tienden a ser
desproporcionadamente caros en términos de calculo. Por lo tanto, en la segunda
imagen se muestra un filtro convolucional de 3 x 3 sobre el filtro de 5 x 5, luego
se aplica un Fully-Connected sobre el filtro convolucional 3 x 3 y se obtiene una
salida de 1 x 1, deslizando el filtro convolucional 3 x 3 sobre todo el filtro 5 x 5,
se consigue como resultado dos filtros convolucionales de 3 x 3, en lugar de uno
de 5 x 5. Sin embargo, existe la pregunta, ” Un filtro puede ser mas pequeno, por
ejemplo 2 x 2”. Segun [Szegedy et al., 2016] se pueden generar filtros de n x 1. Por
ejemplo, usando una convolucién de 3 x 1 seguida por una convolucion de 1 x 3
es equivalente a deslizar una red de dos capas con el mismo campo receptivﬂ que

29E] campo receptivo en una red neuronal convolucional se refiere a la parte de la imagen que
es visible para un filtro convolucional
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en una convoluciéon de 3 x 3 como se muestra en la siguiente parte de la imagen,
esta solucién proporciona un 33 % de reduccién computacional. En teoria se puede
definir que un filtro de n x n puede ser reemplazado por un filtro de 1 xn seguido
por uno de nx 1 como se muestra en la ultima imagen.

Figura 43: Nuevo mdédulo Inception-V3.

Filter Concat

Filter Concat

Fuente: [Szegedy et al., 2016]

2.7. Transfer Learning

Transfer Learning, aprendizaje de transferencia, meta learning o transferencia
de parametros, es una estrategia que ha sido muy apreciada en los ultimos anos por
la comunidad de visién computacional para disenar redes neuronales profundas.
Transfer Learning es el proceso de tomar un modelo previamente entrenado (pesos
y parametros de una red que ha sido entrenada en un gran conjunto de datos por
otra persona; este conjunto original de datos debe ser similar al nuevo conjunto
de datos) y se ajusta el modelo( Fine-Tuning) con una base de datos personali-
zada, este modelo pre-entrenado actuara como un extractor de caracteristicas de
la nueva base de datos [Akilan et al., 2017]. Las CNNs modernas presentan un
curioso fenémeno cuando se trabaja sobre imagenes, todas tienden a presentar
caracteristicas similares en las primeras capas de convolucion, esto es demostrado
durante el estudio de [Krizhevsky et al., 2012|, estas particularidades se muestran
en la Figura [44] donde Conv 1 extrae caracteristicas simples como lineas, Conv
3 extrae caracteristicas como formas. Finalmente, en Conv 5 se extrae carac-
teristicas mas complejas como partes de la imagen. Esta particularidad permite
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utilizar imédgenes de bases de datos diferentes [Yosinski et al., 2014], debido a que
comparten caracteristicas similares.

Figura 44: Visualizacion de los datos de las capas convolucionales.
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Fuente: [Krizhevsky et al., 2012]

Finalmente, las ventajas de utilizar esta técnica son:
= Reduccién del tiempo de entrenamiento.
» Mitigar el hardware especializado.

» Inicializacién de los pardmetros (pesos y bias)
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Parte 111

Desarrollo del Proyecto
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Capitulo 3

Método Propuesto

Antes de empezar, es necesario indicar que las imagenes de entrada correspon-
den a la categoria data raw. Es decir, imagenes sin preprocesamiento. Se decidi6
optar por este tipo de datos para emular el funcionamiento de sistemas reales,
donde el tiempo de respuesta de una consulta debe ser inmediata como se ha-
ce en |Shcherbatov et al., 2017] o [Bezak, 2016|. Por consiguiente para tratar de
afrontar un escenario de la vida real, el inico preprocesamiento aplicado es el
redimensionamiento de las imagenes.

3.1. Descripcién de las fases

El reconocimiento de imagenes de edificios histéricos de la ciudad del Cusco se
resuelve a partir de dos fases:

» La primera fase (Entrenamiento y construccién del modelo) tiene por obje-
tivo aprender las particularidades de una imagen de un edificio historico de
la ciudad del Cusco.

» La segunda fase (Prediccién) tiene por objetivo pronosticar a que categoria
pertenece una imagen de consulta.

Por lo general, los problemas de clasificaciéon de imagenes pasan por una eta-
pa previa conocida como deteccién de la regiéon de interés (ROI). Sin embargo,
trabajos previos como [Cho and Kim, 2016|, [Torii et al., 2013] o [Bezak, 2016]
omiten este proceso, debido a que consideran que el problema del reconocimiento
de imégenes de edificios tiene la particularidad de tomar como region de interés no
solo una parte de la imagen, sino todo el background(fondo de la imagen). Por lo
tanto, en este trabajo se omite el proceso de deteccién. A continuacién se detalla
el funcionamiento de cada fase.

3.1.1. Entrenamiento y construccion del modelo

En esta etapa se extraen todas las caracteristicas relevantes de una imagen y
estas son cuantificadas a través de la construccion de un modelo clasificador. Esta
fase se resuelve a partir de dos técnicas como son Bag-of- Words o redes neuronales
convolucionales.
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3.1.1.1. Bag-of-Words

Antes de empezar con esta etapa, se realiza un preprocesamiento, las imdgenes
son redimensionadas a un tamano de 300 x 300. A partir de esta entrada se utiliza
el modelo Bag-of-Words. Este se divide en 3 fases: Extraccion de caracteristicas,
construccion del codebook y representacion de la imagen, como se muestra en la
Figura Finalmente se realiza un proceso de clasificacion.

Figura 45: Entrenamiento y construccion del modelo utilizando Bag-of-Words.
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Fuente: Elaboracion propia

3.1.1.1.1. Extraccién de Caracteristicas

El objetivo de esta fase es detectar y describir los puntos de interés sobre una
imagen, esta etapa puede ser solucionada a partir de multiples algoritmos. En
este trabajo se evalian los algoritmos SIFT y SURF
2006], cada uno por separado. La salida final de ambos extractores es un vector
de caracteristicas (feature vector).

Para extraer las caracteristicas se siguen los siguientes pasos. Primero, se desa-
rrolla la etapa conocida como deteccion, en esta se seleccionan varios puntos de
interés dentro de la imagen. Segundo, se desarrolla la descripcion, se calculan los
descriptores locales sobre los puntos de interés previamente detectados. Finalmen-
te, para generar el vector de caracteristicas, se concatenan los descriptores de la
imagen, como se muestra a continuacion.

H — (hl, }127 >hn) (43)

Donde H corresponde al vector de caracteristicas y h; corresponde a los descrip-
tores de la imagen V i € 1,...,n. Se puede ver un ejemplo de los descriptores SIF'T
y SURF aplicados sobre una imagen en la Figura [46]
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Figura 46: Descriptores de

caracteristicas de una imagen.

(a) (¢) SURF

Imagen original

Fuente: Elaboracion propia

De forma similar, se puede ver un ejemplo del vector de caracteristicas SIFT
y SURF aplicados sobre una imagen en la Figura [47]

Figura 47: Vectores de caracteristicas de una imagen.
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Fuente: Elaboracion propia

3.1.1.1.2. Codebook

El objetivo del codebook es encontrar las palabras visuales més representativas
de cada clase. Para su construccién se toma como entrada los vectores de carac-
teristicas extraidos en la etapa anterior, mientras que para identificar las palabras
visuales méas representativas se utiliza un algoritmo de agrupacion, el mas utiliza-
do es el algoritmo k-means, siendo los centroides de cada cluster la palabra visual
mas representativa de cada clase.

Un ejemplo de la construccion del codebook utilizando k-means se muestra en la
Figura 48] Donde (a) corresponde a los vectores de caracteristicas. (b) representa

52



a la inicializacién de los centroides aleatoriamente. Mientras que (¢) y (d) calculan
la distancia entre cada punto y los centroides de la agrupacién. Finalmente, en (e)
se calcula la agupacién final.

Figura 48: Construccion del codebook utilizando K-means.
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Fuente: [Jain, 2010

Sin embargo, utilizar k-means para construir el codebook es un problema, en
especifico por el elevado costo computacional.

O@ xn x k xd) (44)

Donde i, k, d y n repesentan el nimero de iteraciones, nimero de palabras
visuales, la dimension de los vectores de caracteristicas y el nimero de vectores de

caracteristicas, respectivamente . Una técnica utilizada para minimizar
el coste computacional es la programacién paralela. Como lo hace
, donde propone un algoritmo de agrupacion paralelo para K-means con MPI
(Message Passing Interface), llamado MKmeans. El algoritmo permite generar
agrupaciones de manera efectiva en el entorno paralelo.

Sin embargo, para afrontar este problema, en este trabajo se utiliza un enfoque
basada en stratified, propuesto por [Sechidis et al., 2011]; la idea es simple, obtener
una muestra aleatoria de cada clase de manera que represente de igual forma
al conjunto de datos total. Donde la entrada es el conjunto de los vectores de
caracteristicas (feature vectors), las etiquetas de cada clase(labels), un nimero
deseado de palabras visuales k£ y una muestra aleatoria representativa de cada
clase (Mdzimo nimero de imdgenes por clase). Como se muestra en el Algoritmo

@
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Algorithm 1 Stratified k-means

1: function STRATIFIED KMEANS( features, labels, CodebookSize,MaxImagesClass)
2 SelectedIndicesPerLabel = ||

3: IndicesPerLabel = shuffle(features,labels)

4: SelectedIndicesPerLabel = stratified(IndicesPerLabel, MaxImagesClass)

5

6

7

k = CodebookSize / len(set(labels))
codebook = kmeans(SelectedIndicesPerLabel, k)
return codebook

Donde shuffle(features,labels) representa el conjunto de features vectors desor-
denados de cada clase(labels), stratified(IndicesPerLabel, MaxImagesClass) repre-
senta a la muestra aleatoria deseada de cada clase, k representa el nimero de
clusters y numero de centroides a generar. Finalmente, se aplica el algoritmo de
agrupacién k-means en kmeans(SelectedIndicesPerLabel k), para extraer las pala-
bras visuales mas representativas de cada clase.

3.1.1.1.3. Representacién de la Imagen

Esta fase tiene por objetivo construir un histograma que represente a la imagen.
Donde X es un conjunto desordenado de descriptores extraidos de una imagen.
X =xj,j €1,..,N, donde N es el numero de descriptores en la imagen. Ademads,
sea un codebook C = ¢,,,m € 1,...,M, donde M es el nimero de palabras visuales.
Se genera Z = z,,w € 1,...,P, donde P es la representacion vectorial final de la
imagen utilizada durante el proceso de clasificacién. Para construir este vector se
desarrollan dos fases:

s Coding: En esta etapa se asocian los descriptores de la imagen a los cen-
troides mas cercanos del codebook. En este trabajo se utiliza la técnica kNN
para medir la distancia, en especifico se utiliza un valor de & = 1, por pre-
sentar los mejores resultados a la hora clasificar un conjunto de datos, como
se muestra en la Figura [49]

Figura 49: Ejemplos de la aplicacion de la técnica kNN.

k=1 k=3 k=5

Fuente: [Li, 2017/

= Pooling La funcién pooling compacta toda la informacién en un tinico vec-
tor de caracteristicas Z. Finalmente, el vector generado por pooling es el
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histograma que representa a la imagen. Por otro lado, en la Figura se
muestra el desarrollo completo del modelo Bag-of-Words. Primero, se rea-
liza la extraccién de caracteristicas utilizando SIFT o SURF. Segundo, se
construye el codebook. Finalmente, se representa una imagen a partir de un
histograma.

Figura 50: Modelo Bag-of-Words desarrollado paso a paso.
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Fuente: Elaboracion propia

3.1.1.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Ademads del modelo Bag-of-Words, en este trabajo se utiliza otra técnica du-
rante la fase de Entrenamiento y Construccién del modelo, como son las redes neu-
ronales convolucionales. Sin embargo, implementar una arquitectura CNN desde
cero trae problemas como: Una fase de entrenamiento costosa, hardware especiali-
zado e inicializacion de los pardametros. Por consiguiente, en este trabajo se utiliza
una técnica conocida como Transfer Learning, esta permite utilizar un arquitec-
tura de red neuronal convolucional previamente entrenada y ajustar el modelo
con una base de datos personalizada. En otras palabras, el modelo pre-entrenado
se utiliza como un extractor de caracteristicas. En especifico, en este trabajo se
utilizan varias arquitecturas pre-entrenadas de redes neuronales convolucionales
desarrolladas durante el ImageNet Challenge.

En este trabajo se seleccionaron 3 arquitecturas pre-entrenadas, como son:
VGG-16, VGG-19 e Inception-V3. En la Figura [51]se muestra la tasa de precision
de los modelos desarrollados para afrontar el ImageNet Challenge. Se seleccionaron
los modelos previamente mencionados debido a que presentan resultados elevados
durante este desafio. Por otro lado, los modelo ResNet e Inception-V4 fueron
omitidos por limitaciones computacionales.

La arquitectura disenada consta de tres etapas para cada modelo pre-entrenado
independientemente: preprocesamiento, extraccién de caracteristicas y clasifica-
cion. En la Figura se muestra la arquitectura propuesta. Donde [n,x] es el
vector que representa a la imagen. Siendo n el niimero de imagenes que pasan por
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Figura 51: Top-1 de redes neuronales convolucionales.
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Fuente: [Canziani et al., 2016

la CNN y z el nimero de caracteristicas extraidas para cada imagen. Es necesario
indicar que las ventajas mas importantes de utilizar modelos previamente entre-
nados son la inicalizacion de los parametros y el conocimiento obtenido mientras
se entrena en otro conjunto de datos.

En especifico el preprocesamiento consiste en redimensionar las imégenes a
un tamano de 224 x 224 de modo que sirvan para alimentar a los modelos
VGG-16, VGG-19 e Inception-V3. Por otro lado, con el fin de mejorar la precision
del método se utiliza una técnica muy conocida propia de las redes neuronales
convolucionales, denominada como data augmentation. Esta genera nuevas image-
nes a través de transformaciones sobre la imagen original, por ejemplo, rotacion,
recorte, traslacion y otros, con el objetivo de generar un conjunto de imagenes
méas grande para entrenar el modelo. En particular, se aplica transformaciones
como tinte, contraste, brillo y saturacién. Data augmentation se utiliza con éxito
en [Boominathan et al., 2016] y |[Krizhevsky et al., 2012]. Sin embargo, en este
trabajo solo se aplica esta técnica sobre la red neuronal convolucional con mejo-
res resultados. Se opto por esta decision por las limitaciones computacionales, el
objetivo es analizar los resultados con y sin data augmentation. En la Figura
se muestra un ejemplo de esta técnica.

Por otro lado, la fase de extraccién de caracteristicas tiene por objetivo obtener
los transfer values (salida de las redes neuronales) para cada modelo pre-entrenado,
esta salida es equivalente al vector final en el modelo Bag-of-Words. Como se
muestra a continuacién.
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Figura 52: Transfer Learning utilizando los modelos VGG-16, VGG-19 e Inception-V3.
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 53: Aplicacion de la técnica data augmentation.

Fuente: [Chollet, 2016
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3.1.1.2.1. Extraccion de Caracteristicas: VGG-16

Se toma como entrada una imagen previamente redimensionada y se introduce
a la red neuronal convolucional VGG-16 (esta arquitectura se muestra en la Tabla
en especifico en la columna (D)). Sin embargo, en este trabajo la imagen solo
se procesa hasta antes de la segunda capa Fully-Connected (FC-4096), como se
muestra en la Tabla [Gl

Tabla 6: Arquitectura VGG-16 utilizada para el Transfer Learning, la funcion de activa-
cion ReL U no se muestra para mayor brevedad. Donde FM, FCONV y FPOL representa
los feature maps, el tamano de filtros de convolucion y el tamano de los filtros de pooling
respectivamente.

H Dimensién de la matriz H Operacion H Detalles H
| [224x224x3] | Imagen de Entrada || Image resize |
H [224x224x64 H Convolucion 1 H 64 FM, 3x3 FCONYV, Stride 1 H
H [224x224x64 H Convolucion 2 H 64 FM, 3x3 FCONYV, Stride 1 H
[ [112x112x64 | Max Pooling 1 || 2x2 FPOL, Stride 2 |
I [112x112x128] | Convolucién 3 [| 128 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [112x112x128] | Convolucién 4[| 128 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
I [56x56x128] | Max Pooling 2 [| 2x2 FPOL, Stride 2 |
I [56x56x256] | Convolucién 5 [| 256 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
I [56x56x256] | Convolucién 6 [| 256 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [56x56x256] | Convolucién 7 ]| 256 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
I [28x28x256] | Max Pooling 3 [| 2x2 FPOL, Stride 2 |
[ [28x28x512] | Convolucién 8[| 512 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
I [28x28x512] | Convolucién 9 [| 512 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
I [28x28x512] | Convolucién 10 [| 512 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
I [14x14x512] | Max Pooling 4 || 2x2 FPOL, Stride 2 |
I [14x14x512] | Convolucién 11 [| 512 FM, 5x5 FCONV, Stride 1 ||
[ [14x14x512)] | Convolucién 12 [| 512 FM, 5x5 FCONV, Stride 1 ||
I [14x14x512] | Convolucién 13 [| 512 FM, 5x5 FCONV, Stride 1 ||
[ [7x7x512] | Max Pooling 5 || 2x2 FPOL, Stride 2 |
I [1x1x4096] | | 4096 Neuronas |

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, la salida sera un vector de 4096 caracteristicas para cada imagen.
Como se muestra en la Figura 54 Este vector se utilizara de entrada para el
moédulo de clasificacion.
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Figura 5/4: Vector de caracteristicas extraido a partir del modelo VGG-16.
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Vector
y l VGG-16 [1,4096]
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Fuente: Elaboracion propia
3.1.1.2.2. Extraccion de Caracteristicas: VGG-19
La segunda CNN es la arquitectura VGG-19 (Tabla consta de 19 capas, como
se muestra en la columna (E)). Al igual que la arquitectura anterior, el proceso
solo se realiza hasta antes de la segunda capa Fully-Connected (FC-4096). Por lo
tanto, se obtendra un vector de 4096 caracteristicas para cada imagen. Como se
muestra en la Figura
Figura 55: Vector de caracteristicas extraido a partir del modelo VGG-19.
Feature
Vector
[1,4096]
=
™
— =]
ER

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, la configuracién de la red neuronal convolucional VGG-19 es si-
milar a la anterior. Sin embargo, utilizar una arquitectura mas profunda como se
muestra en la Tabla[7] esta tiene por objetivo generar mejores resultados. El plus
principal de utilizar las arquitecturas VGG es el hecho de utilizar filtros convo-
lucionales de 3 x 3, estas tiene el mismo efectivo que un filtro convolucional de
7 x 7. Se opto por evaluar los modelos VGG-16 y VGG-19 debido a que en el
ImageNet Challenge, la arquitectura VGG-16 obtuvo un mejor resultado frente a
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VGG-19. Pero, en teoria la segunda arquitectura deberia tener un mejor rendi-
miento, por el hecho de ser més profunda. Por lo tanto, en este trabajo se evalian
ambas arquitecturas en un escenario diferente; con el objetivo de identificar que
arquitectura presenta mejores resultados.

Tabla 7: Arquitectura VGG-19 utilizada para el Transfer Learning, la funcion de activa-
cton ReL U no se muestra para mayor brevedad. Donde FM, FCONV y FPOL representa
los feature maps, el tamano de filtros de convolucion y el tamano de los filtros de pooling
respectivamente.

Dimensién de la matriz Operacién Detalles

H | | H
I [224x224x3] | Imagen de Entrada || Image resize |
[ [224x224x64] [ Convolucién 1 [| 64 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
| [224x224x64] [ Convolucién 2 || 64 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [112x112x64] | Max Pooling 1 || 2x2 FPOL, Stride 2 |
[ [112x112x128] [ Convolucién 3 ][ 128 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [112x112x128] [ Convolucién 4[| 128 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [56x56x128] [ Max Pooling 2 [| 2x2 FPOL, Stride 2 |
[ [56x56x250] [ Convolucién 5 [| 256 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [56x56x250] [ Convolucién 6 [| 256 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [56x56x250] [ Convolucién 7 [| 256 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [56x56x250] [ Convolucién 8[| 256 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [28x28x250] [ Max Pooling 3 [| 2x2 FPOL, Stride 2 |
[ [28x28x512)] [ Convolucién 9 [| 512 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [28x28x512)] [ Convolucién 10 [| 512 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
| [28x28x512)] [ Convolucién 11 || 512 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
| [28x28x512) [ Convolucién 12 || 512 FM, 3x3 FCONV, Stride 1 ||
[ [14x14x512] [ Max Pooling 4[| 2x2 FPOL, Stride 2 |
| [14x14x512)] [ Convolucién 13 [| 512 FM, 5x5 FCONV, Stride 1 ||
[ [14x14x512] [ Convolucién 14 [| 512 FM, 5x5 FCONV, Stride 1 ||
[ [14x14x512] [ Convolucién 15 [| 512 FM, 5x5 FCONV, Stride 1 ||
H [14x14x512] H Convolucién 16 H 512 FM, 5x5 FCONV, Stride 1 H
[ [7x7x512] [ Max Pooling 5 [| 2x2 FPOL, Stride 2 |
[ [1x1x4096] | | 4096 Neuronas |

Fuente: Elaboracion propia

3.1.1.2.3. Extraccién de Caracteristicas: Inception-V3

Este modelo se compone de varios médulos Inception (Ver Figura conecta-
dos de forma secuencial. Cada mdédulo consta de varias operaciones de convoluciéon
y pooling en paralelo. Los resultados de estas operaciones se concatenan para cons-
truir un feature vector que represente a la imagen. Donde la dimension del vector
es equivalente a 2048 caracteristicas. En la Figura se muestra el proceso de
extraccion de caracteristicas del modelo Inception- V3. El proceso se realiza hasta
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antes de entrar al médulo de clasificacion (Softmaz). Es decir, se realiza el proce-
samiento hasta la capa Fully-Connected, esta devuelve el vector de caracteristicas.

Figura 56: Vector de caracteristicas extraido a partir del modelo Inception-V3.

Convolution
AvgPool
MaxPool
Concat

@ Dropout
@8 Fully connected
@ Softmax

Fuente: Elaboracion propia

3.1.1.3. Clasificacion

En este trabajo se utilizan 4 técnicas de aprendizaje de maquina (se puede ver
a detalle el funcionamiento de estas técnicas en la Subseccion para medir el
desempeno de los modelos Bag-of-Words y redes neuronales convolucionales, en
un escenario de clasificacion de imégenes de edificios histéricos de la ciudad del
Cusco.

Las técnicas de aprendizaje de maquina seleccionados en este trabajo son: Sup-
port Vector Machine (SVM), Random Forest (RF'), K-Nearest Neighbors (kNN) y
Neural Network (NN). Estos toman como entrada un conjunto de datos como son
feature vectors y etiquetas. Estas técnicas tienen por objetivo realizar un proceso
de aprendizaje, construccién del modelo y evaluaciéon sobre un conjunto de datos
de prueba. Es necesario mencionar que las salidas de los métodos Bag-of-Words y
redes neuronales convolucional tienen las mismas caracteristicas. Por lo tanto, se
utiliza las mismas técnicas de aprendizaje de maquina durante este proceso. A con-
tinuacion se describen los parametros utilizados por cada técnica de aprendizaje
de maquina:

3.1.1.3.1. Clasificacion utilizando Support Vector Machine
Para calcular de mejor forma los parametros de SVM se realiza un proceso de

busqueda (Grid Search). Esta busqueda se utiliza para generar los pardmetros méas
6ptimos de C'y . Donde C' define el costo de un error en la clasificacién, ademas
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controla la influencia de cada vector de soporte individual y v es un parametro
del Kernel,;f, que define hasta dénde llega la influencia de un tdnico ejemplo de
entrenamiento. Por otro lado, el Kernel permite calcular las transformaciones de
los feature vectors sin que la dimensionalidad crezca exponencialmente. Siendo los
més populares Kerneljj,eqr y Kernel,y.

Donde un parametro C' bajo hace que la superficie de la decisién sea suave,
mientras que un C' alto busca clasificar correctamente todos los ejemplos, como
se muestra en la Figura[57 Por otro lado, y define cuanta influencia tiene un solo
ejemplo de entrenamiento, como se muestra en la Figura 58 Cuanto més grande
es 7, mas cerca deben ser otros ejemplos |[Pedregosa et al., 2011]. Los valores
utilizados para los pardmetros C' y 7y se detallan en la Tabla

Figura 57: Variacion del pardmetro C de la técnica SVM.

Fuente: [Buitinck et al., 2015/

C=l0

Figura 58: Variacion de los pardmetros C y v de la técnica SVM.
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Fuente: [Buitinck et al., 2015/
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Tabla 8: Optimizacion de los parametros de SVM.

Kernel RBF
Parametro Valor
C 10°, 7 € {—1,0,1,2}
v 10°, 7 € {-1,0,1,2}
Kernel Linear
Parametro Valor
C 10,4 € {-1,0,1,2}

Fuente: Elaboracion propia

3.1.1.3.2. Clasificacién utilizando Random Forest

Para calcular la técnica Random Forest es necesario asignar los parametros
principales de forma adecuada, estos son n_estimators y max_depth. El primero
corresponde al nimero de arboles. Cuanto mayor sea es mejor, pero también mas
tiempo se tardara en hacer los calculos. Ademas, es necesario tener en cuenta que
los resultados dejaran de mejorar significativamente mas alla de un nimero critico
de arboles. Por otro lado, el parametro max_depth controla la profundidad maxima
del arbol [Pedregosa et al., 2011|. Los valores de estos pardmetros se asignan en

la Tabla [9]

Tabla 9: Asignacion de los pardmetros para Random Forest.

Random Forest
Parametro | Valor
n_estimators 500
max_depth 50

Fuente: Elaboracion propia

3.1.1.3.3. Clasificacién utilizando K-Nearest Neighbors

Esta técnica se basa en los k vecinos mas cercanos de cada punto de consulta.
La eleccién 6ptima del valor es altamente dependiente de los datos: En general,
un valor alto para k genera efectos como el ruido, pero hace que los limites de
clasificacién sean menos distintos. Sin embargo, en este trabajo se utiliza un valor
de k = 1, por los resultados generados en la Figura [49]

3.1.1.3.4. Clasificacién utilizando Neural Network

La red neuronal disenada toma como entrada feature vectors, esta contiene
1024 neuronas en la capa de entrada, 1024 neuronas en la capa oculta y 14 neu-
ronas en la capa de salida. A continuacién, se utiliza un funcién de activacion,
en especifico Softmaz para generar la probabilidad de pertenencia de la imagen a
todas las clases. Para evaluar el rendimiento de este clasificador, se utiliza el algo-
ritmo optimizador Adam Optimization (toda la teoria de este y otros conceptos se
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muestra en la Seccién y como funcién de costo se utiliza la entropia cruzada
para actualizar los pesos. El sistema fue entrenado durante 15000 iteraciones para
actualizar los pesos del modelo de clasificacion. Esta arquitectura de red neuronal
se muestra en la Figura |59

Figura 59: Arquitectura propuesta de red neuronal.

Pre-Processing

Feature Vector , 14

XVINLIOS

Fuente: Elaboracion propia

3.1.2. Prediccion

En esta etapa se augura a que categoria de la base de datos pertenece una
imagen de consulta, esta etapa se aplica sobre el modelo (Bag-of-Words o redes
neuronales convolucionales) que obtuvo el mejor rendimiento durante la fase ante-
rior (Entrenamiento y construccién del modelo). Debido a que los experimentos de
esta fase serdan mas precisos si son aplicados sobre un modelo extractor de carac-
teristicas acertado. Sin embargo, es necesario indicar que ninguna técnica presenta
una precision del 100 %. Por lo tanto, en la seccion se detalla porque una
imagen de consulta realiza una prediccion erronea.

En la Figura[60] se muestra la metodologia propuesta para asignar una etiqueta
a una imagen de consulta, en esta se visualiza las siguientes etapas:
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= Pre-Processing.- En esta se toma como entrada una imagen externa a la
base de datos y se realiza un proceso de redimensionamiento, las dimensiones
dependen del modelo Bag-of-Words o redes neuronales convolucionales.

= Feature FExtraction.- En esta fase se toma como entrada la imagen re-
dimensionada, a esta se aplica un proceso de extraccién de caracteristicas,
para obtener como salida final un feature vector o vector de caracteristicas.
La forma de extraer caracteristicas de una imagen depende integramente del
modelo (Bag-of-Words o redes neuronales convolucionales).

= Predict.- Esta fase toma dos entradas. Primero, el feature vector obtenido
en la etapa previa. Segundo, el modelo entrenado ya sea Bag-of-Words o
redes neuronales convolucionales y como salida se obtiene la etiqueta de la
imagen.

Figura 60: Arquitectura propuesta para identificar la etiqueta de una imagen externa
a la base de datos.

Pre-Processing

4=

Feature
Extraction

Fuente: Elaboracion propia
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Parte IV

Proceso Experimental
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Capitulo 4

CuscoBID y Experimentos

4.1. Cusco Building Image Dataset (CuscoBID)

Cusco Building Database es el nombre del conjunto de datos creado como parte
de este trabajo. Actualmente se encuentra en su segunda version. Siendo la primera
version utilizada como un conjunto de prueba durante los experimentos del articulo
cientifico derivado de este trabajo titulado ”Towards accurate building recognition
using convolutional neural networks”. Sustentado el 18 de Agosto del 2017 en
el IEEE XXIV International Conference on FElectronics, FElectrical Engineering
and Computing (INTERCON ﬂ Este trabajo se centra en identificar la técnica
de aprendizaje de maquina mas 6ptima. Sin embargo, en el articulo cientifico
agregado en el apéndice[A] en especifico en la parte denominada “C. Classification
with Rejection”, se evalua el escenario de rechazo. Es decir, se propone un método
capaz de identificar que una imagen dada no pertenece a ninguna de las categorias
definidas.

Las imdagenes fueron recopiladas de internet para obtener diferentes condi-
ciones fotométricas, Ademads, fue necesario capturar imagenes manualmente con
problemas de rotacién, ruido, escalamiento y otros (en especifico imdgenes con
problemas descritos en la Subseccién . El objetivo, fue obtener una base de
datos desafiante, superando en cantidad y dificultad a bases de datos como Zu-
BuDPly SBIDP? A continuacién, se detallan las dos versiones de Cusco Building
Image Dataset (CuscoBID):

= Primera Versién.- La base de datos consta de 2000 imégenes de edificios
histéricos de la ciudad Cusco. Donde las imagenes de internet representan
el 45% de imdgenes por clase, mientras que las imdgenes capturadas ma-
nualmente representan el 55 % restante. La base de datos consta de 14 clases
distribuidas como se muestra en la Tabla [10l

= Segunda Version.- La base de datos consta de 4560 imagenes de edificios
historicos de la ciudad Cusco. Donde las imagenes de internet representan

30Kl articulo cientifico |[Farfan Escobedo, 2017] se encuentra indexado al IEEE Xplore Digital
Library, puede acceder a través de: http://ieeexplore.ieee.org/document/8079686/

31Base de datos de edificios de Zurich: http://www.vision.ee.ethz.ch/showroom/zubud/

32Base de datos de edificios de Sheffield: https://www.sheffield.ac.uk/eee/research/
iel/research/buildings_data
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Tabla 10: Detalles de la primera version de Cusco Building Image Dataset.

| Edificio Histérico || # Imdgenes ||| Edificio Histérico | # Imagenes ||
Casa del Inca Garcilaso 108 Catedral del Cusco 159
La Compania de Jesus 176 Coricancha 147
Cristo Blanco 146 Templo de la Merced 142
Mural de la Historia Inca 137 Paccha de Pumaqgchupan 114
Pileta de San Blas 139 Inca Pachacutec 129
Sacsayhuaman 190 Iglesia de San Francisco 135
Iglesia de San Pedro 146 Iglesia de Santo Domingo 132

Fuente: Elaboracion propia

el 60% de imdgenes por clase, mientras que las imdgenes capturadas ma-
nualmente representan el 40 % restante. La base de datos consta de 14 clases
distribuidas como se muestra en la Tabla [T1]

Tabla 11: Detalles de la sequnda version de Cusco Building Image Dataset.

| Edificio Histérico || # Imdgenes ||| Edificio Histérico [ # Imagenes ||
Casa del Inca Garcilaso 200 Catedral del Cusco 600
La Compania de Jesus 600 Coricancha 570
Cristo Blanco 200 Templo de la Merced 260
Mural de la Historia Inca 200 Paccha de Pumaqgchupan 200
Pileta de San Blas 320 Inca Pachacutec 300
Sacsayhuaman 350 Iglesia de San Francisco 250
Iglesia de San Pedro 280 Iglesia de Santo Domingo 230

Fuente: Elaboracion propia

Finalmente, algunas imagenes de Cusco Building Image Dataset se muestran
en la Figura [61]

Figura 61: Algunas imdgenes de la seqgunda version de Cusco Building Image Dataset.

Fuente: Elaboracion propia
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4.2. Proceso Experimental

4.2.1. Distribucion de la Base de Datos

Para solucionar el problema del reconocimiento de imagenes de edificios histéri-
cos de la ciudad del Cusco, se desarrollaron dos fases: Primero, entrenamiento y
construccion del modelo, durante esta se desarrollo una distribucién de la base de
datos como se muestra en la Figura [62, donde la base de datos se dividié al azar
tres veces: Con un 50 % de las muestras para el entrenamiento del clasificador y el
50 % restante para la evaluaciéon como lo hace [Boominathan et al., 2016, a esta
técnica se denominada cross-validation; esta tiene por objetivo garantizar que el
modelo sea independiente de los datos, debido a que asegura que los datos de
entrenamiento en algiin momento se conviertan en datos de prueba o viceversa,
como se muestra en la Figura (62

Figura 62: Distribucion de la base de datos.
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Fuente: Elaboracion propia

Esto significa que los modelos Bag-of-Words y redes neuronales convoluciona-
les se ejecutaran 3 veces (una por cada carpeta generada previamente). Siendo
el resultado final de cada modelo, el promedio de la suma de los resultados de
cada carpeta. Ademas, es necesario indicar que la base de datos utilizada fue la
segunda versién de Cusco Building Image Dataset (CuscoBID). La distribucién de
los datos de entrenamiento y prueba varian de trabajo en trabajo. Por ejemplo:
En [Krizhevsky et al., 2012] utiliza una distribucién de 75 % para el entrenamiento
y 25 % para la evaluacion. Por consiguiente, en este trabajo se exige al maximo a
los modelos Bag-of-Words y redes neuronales convolucionales.

Por otro lado, la segunda fase corresponde a la prediccién, durante esta se
agregaron 30 imagenes de diferentes clases y se calculd su precisién.

Sin embargo, antes de empezar con los resultados generados, es necesario definir
algunos conceptos claves durante esta etapa, como son:

s Matriz de Confusién: Es una tabla que se utiliza para describir el rendi-
miento de una técnica de aprendizaje de maquina durante la clasificacion en
un conjunto de datos de prueba, como se muestra en la Figura Donde
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Verdaderos Positivos ( True Positive (TP)) son los valores positivos predichos
correctamente, Verdaderos Negativos(True Negatives (TN)) son los valores
negativos correctamente predichos, Falsos Positivos (False Positives (FP)) es
cuando la observacion es negativa, pero se predice positiva. Finalmente, Fal-
sos Negativos (False Negative (FN)) cuando la observacién es positiva, pero
se predice negativa. A partir de estos conceptos se calculan los Siguienteﬂ

Figura 63: Ejemplo de Matriz de Confusion.

Predicted class

Class = Yes Class = No

Actual Class Class = Yes

Class = No

Fuente: [Renuka, 2016

» Accuracy: Es la proporcion de las observaciones correctamente predichas,
como se muestra a continuacién.

Accuracy = (TP + TN) /(TP + FP + FN + TN) (45)

= Recall También se conoce como sensibilidad o tasa positiva verdadera. Es
la proporcién de eventos positivos correctamente predichos.

Recall = TP /(TP + FN) (46)

= Precision Es la proporcién de todas las predicciones positivas que son co-
rrectas. La precisién es una medida de cuantas predicciones positivas fueron
observaciones positivas reales.

Precisién = TP /(TP + FP) (47)

» F1 Score Es el promedio ponderado de Precision y Recall. Por lo tanto,
esta puntuacion toma tanto falsos positivos como falsos negativos en cuenta.

F1_Score = 2 - (Precision - Recall) /( Precision + Recall) (48)

A partir de estas métricas, sera mas facil entender los resultados de cada uno
de los modelos evaluados.

33Para evaluar técnicas de aprendizaje de maquina es necesario considerar Métricas, como son:
Accuracy, Recall, Precision y F1_Score

70



4.2.2. Entrenamiento y Construccion del modelo

En esta fase se plantearon dos modelos, estos son:
» Bag-of-Words

n Redes neuronales convolucionales

4.2.2.1. Bag-of-Words (BoW)

Para evaluar los efectos de este modelo, se comparan los extractores de ca-
racteristicas SIFT y SURF. Ademads, se varia el tamano del Codebook;.. €
(300, 500, 700, 900, 1100, 1300]. Finalmente se utilizan las cuatro técnicas de apren-
dizaje de maquina de forma independiente para la evaluacion del modelo.

1. Support Vector Machine (SVM): Los resultados de las carpetas Split
1, Split 2 y Split 3 generadas a partir del cross-validation se muestran en la
Tabla En esta se visualizan los efectos de aplicar un kernely,cq, con un
parametro C' 6ptimo equivalente a 100, un extractor de caracteristicas SIFT
y conjunto de tamanos variados del codebook (Codg.e).

Tabla 12: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion del SVM con un
kernelinear con C equivalente a 100 y el extractor de caracteristicas SIFT.

SPLIT 1: kerneljnear + SIFT

Codg;.. || Accuracy || Recall Precision || F1_Score
300 0.5754 0.5546 0.5832 0.5592
500 0.6280 0.6105 0.6248 0.6148
700 0.6596 0.6316 0.6784 0.6453
900 0.6780 0.6493 0.6991 0.6648
1100 0.6478 0.6139 0.6825 0.6288
1300 0.6570 0.6130 0.6986 0.6280

SPLIT 2: kerneljjnear + SIFT

Codg;.c || Accuracy || Recall Precisién || F1_Score

300 0.5688 0.5216 0.6201 0.5460
500 0.6175 0.5976 0.6350 0.6088
700 0.6350 0.6102 0.6616 0.6261
900 0.6442 0.6203 0.6941 0.6412
1100 0.6416 0.6114 0.6939 0.6309
1300 0.6298 0.5878 0.7133 0.6168

SPLIT 3: kernelnear + SIFT

Codg;,. || Accuracy || Recall Precisién || F1_Score

300 0.5758 0.5509 0.5950 0.5623
500 0.6131 0.5938 0.6124 0.5989
700 0.6543 0.6316 0.6645 0.6402
900 0.6679 0.6408 0.6879 0.6534
1100 0.6671 0.6304 0.7047 0.6474
1300 0.6574 0.6114 0.7158 0.6339

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla[I2]se visualizan los resultados por separado para Split 1, Split 2 y
Split 3. Por otro lado, la media (U Y]y desviacién estandar (o)°| de estos re-
sultados se muestran a detalle en la Tabla[13] Donde Uace, Upre; Ugecan ¥ Ur1
representan a la media de la Accuracy, Precision, Recall y F1_Score res-
pectivamente, mientas que 0 acc, Opre, ORecal Y OF1 representan la desvicion
estandar de la Accuracy, Precision, Recall y F1_Score respectivamente.

Tabla 13: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de la aplicacion del
SVM con kernelypear, C equivalente a 100 y el extractor de caracteristicas SIFT.

SPLIT PROMEDIO: kernelinear + SIFT

Codgize Uace O Ace URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1
300 0.5733 || 0.0039 || 0.5424 || 0.0181 || 0.5994 | 0.0188 || 0.5558 || 0.0087
500 0.6195 || 0.0077 || 0.6006 || 0.0088 || 0.6241 | 0.0113 || 0.6075 || 0.0080
700 0.6496 || 0.0129 || 0.6245 || 0.0124 || 0.6682 | 0.0090 || 0.6372 || 0.0099
900 0.6625 || 0.0188 || 0.6368 || 0.0149 || 0.6937 || 0.0056 || 0.6531 || 0.0118
1100 0.6530 || 0.0123 || 0.6186 || 0.0103 || 0.6937 | 0.0111 || 0.6357 || 0.0102
1300 0.6481 || 0.0158 || 0.6041 || 0.0141 || 0.7092 || 0.0093 || 0.6262 || 0.0087

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de utilizar los parametros de la Tabla son para
un tamano de codebook (Cody;,.) equivalente a 900, 900, 1300 y 900 para
valores promedio como 66.25 %, 63.68 %, 70.92% y 65.31 % durante la
Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Estos resultados se
visualizan en la Figura

Figura 64: Promedio de los resultados de aplicar SVM con kernelypear, C equivalente
a 100 y el extractor de caracteristicas SIFT.
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Fuente: Elaboracion propia

34Representa el valor promedio del conjunto de resultados
35Es una medida del grado de dispersién de los datos con respecto al valor promedio
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De forma similar, los resultados de aplicar SVM con kernelj,eqr, con parame-
tro C' éptimo equivalente a 100, un extractor de caracteristicas SURF y un
tamano variado de codebook (Codg;..), se muestran en la Tabla Todos
estos resultados fueron generados de las carpetas Split 1, Split 2 y Split 3.

Tabla 14: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion del SVM con kerneljineal
con C' equivalente a 100 y extractor de caracteristicas SURF.

SPLIT 1: SURF

Codg;.. || Accuracy || Recall Precisién || F1_Score

300 0.5767 0.5566 0.5904 0.5634
500 0.6048 0.5975 0.6170 0.6032
700 0.6342 0.6188 0.6477 0.6286
900 0.6447 0.6214 0.6790 0.6390
1100 0.6473 0.6164 0.6897 0.6360
1300 0.6302 0.5941 0.6952 0.6182

SPLIT 2: SURF

Codg;.c || Accuracy || Recall Precisién || F1_Score

300 0.5719 0.5485 0.5928 0.5575
500 0.6061 0.5974 0.6209 0.6060
700 0.6407 0.6251 0.6643 0.6386
900 0.6372 0.6114 0.6769 0.6283
1100 0.6210 0.5902 0.6845 0.6157
1300 0.5890 0.5478 0.6694 0.5699

SPLIT 3: SURF

Codg;.. || Accuracy || Recall Precisién || F1_Score

300 0.5780 0.5576 0.5974 0.5697
500 0.6184 0.6083 0.6327 0.6177
700 0.6315 0.6148 0.6584 0.6317
900 0.6469 0.6205 0.6764 0.6400
1100 0.6447 0.6116 0.6868 0.6343
1300 0.6210 0.5802 0.6766 0.6060

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla [14] se observa que los mejores resultados varian entre las car-
petas Split. Por ejemplo, el Codg;.. = 900 representa el mejor valor para la
Accuracy de la carpeta Split 3. Sin embargo, un tamano de codebook Codg;.,.
equivalente a 1100 y 700 genera un valor alto para las carpetas Split 1 y
Split 2 respectivamente, el mismo problema ocurre con la Precision, Recall
y F1_Score. Por lo tanto, existe la necesidad de generar el promedio de las
carpetas Split, para identificar el valor medio més representativo, como se
muestra en la Tabla [15
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Tabla 15: Resumen del promedio y desviacion estdndar a partir de la aplicacion del

SVM con kerneljmear, C equivalente a 100 y el extractor de caracteristicas SURF.

SPLIT PROMEDIO: kerneljinear + SURF

COdsize
300
500
700
900

1100
1300

UAcc
0.5755

0.6098
0.6355
0.6429
0.6377
0.6134

0 Acc
0.0032

0.0075
0.0047
0.0051
0.0145
0.0216

URecall
0.5542

0.6011
0.6196
0.6178
0.6061
0.5740

O Recall

0.0050
0.0063
0.0052
0.0055
0.0139
0.0238

UPre
0.5935
0.6235
0.6568
0.6774

0.6870
0.6804

OPre
0.0036

0.0082
0.0084
0.0014
0.0026
0.0133

Uri
0.5635
0.6090
0.6330

0.6358
0.6287
0.5980

OF1
0.0061
0.0077
0.0051
0.0065
0.0113
0.0251

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla son para un tamano de codebook
(Codg;,e ) equivalente a 900, 700, 1100 y 900. Se obtuvo un 64.29 %, 61.96 %,
68.70 % y 63.58 % como el valor mas alto de la Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score respectivamente. Se puede ver en la Figura los detalles de
estos resultados.

Figura 65: Promedio de los resultados de aplicar SVM con kernelijpear, C equivalente
a 100 y el extractor de caracteristicas SURF.

0.69

—e— Accuracy
= Recall
—e— Precision
—— F'1_Score

Fuente: Elaboracion propia
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Por otro lado, ademas de aplicar un SVM con kerneljipear, se aplico un SVM
con kernel.ps, con los parametros C'y 7 mas 6ptimos equivalentes a 100 y
10 respectivamente y un extractor de caracteristicas SIFT sobre un conjunto
de tamanos variados del codebook (Codg;..), como se muestra en la Tabla [16]

Tabla 16: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion del SVM con kernel,yy
con C' y v equivalentes a 100 y 10 respectivamente y extractor de caracteristicas SIF'T.

SPLIT 1: SIFT

Cod,;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.5789 0.5794 0.5936 0.5832
500 0.6508 0.6402 0.6709 0.6509
700 0.6421 0.6287 0.6621 0.6391
900 0.6535 0.6444 0.6777 0.6548
1100 0.6434 0.6259 0.6732 0.6400
1300 0.6578 0.6407 0.6746 0.6524

SPLIT 2: SIFT

Codg;.e || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.6008 0.5945 0.6188 0.5984
500 0.6425 0.6359 0.6868 0.6513
700 0.6394 0.6269 0.6681 0.6400
900 0.6298 0.6175 0.6610 0.6302
1100 0.6460 0.6358 0.6784 0.6501
1300 0.6565 0.6438 0.6932 0.6606

SPLIT 3: SIFT

Codg;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.5890 0.5749 0.6130 0.5865
500 0.6342 0.6184 0.6552 0.6299
700 0.6578 0.6462 0.6824 0.6561
900 0.6429 0.6270 0.6706 0.6416
1100 0.6618 0.6408 0.6826 0.6539
1300 0.6587 0.6432 0.6824 0.6549

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla[16] se observa que los mejores resultados para la carpeta Split 1
son valores equivalentes a 65.78 %, 64.44 %, 67.77 % y 65.48 % que co-
rresponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para la carpeta Split 2 son 65.65 %, 64.38 %,
69.32% y 66.06 % utilizando un tamano de codebook equivalente a 1300
para todos casos. Por tltimo, en Split 3 se obtiene valores como 66.18 %,
64.62 %, 68.26 % y 65.61 % para la Accuracy, Recall, Precisién y F1_Score
respectivamente. El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla

!
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Tabla 17: Resumen del promedio y desviacion estdndar a partir de la aplicacion del
SVM con kernelpyp, C' y v equivalentes a 100 y 10 respectivamente y extractor de carac-
teristicas SIFT.

SPLIT PROMEDIO: kernel.,s + SIFT

Codg;.e
300
500
700
900
1100
1300

Usce 0 Acc
0.5896 || 0.0110
0.6425 || 0.0083
0.6464 || 0.0099
0.6421 0.0119
0.6504 || 0.0100
0.6577 || 0.0011

URecall
0.5829

0.6315
0.6339
0.6296
0.6342
0.6426

O Recall

0.0103
0.0115
0.0107
0.0136
0.0076
0.0016

UPre
0.6085
0.6710
0.6709
0.6698
0.6781
0.6834

OPre
0.0132
0.0158
0.0104
0.0084
0.0047
0.0093

Uri
0.5894
0.6440
0.6451
0.6422
0.6480
0.6560

Or1
0.0080
0.0122
0.0096
0.0123
0.0072
0.0042

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla son para un tamano de codebook
(Codg;,e) equivalente a 1300, se obtuvo un 65.77 %, 64.26 %, 68.34 % y
65.60 % como resultados de la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score res-
pectivamente. Se puede ver en la Figura los detalles de los resultados
obtenidos.

Figura 66: Promedio de los resultados de aplicar SVM con kernelypg, C' y v equivalentes
a 100 y 10 respectivamente, y el extractor de caracteristicas SIFT.
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Asi mismo, se aplico un SVM con kernel.,s, con los parametros C' y -y
mas Optimos equivalentes a 100 y 10 respectivamente, sobre un extractor
de caracteristicas SURF, utilizando un conjunto de tamanos variados del
codebook (Cody;,.), como se muestra en la Tabla [18]

Tabla 18: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion del SVM con kernel,yy
con C' y v equivalentes a 100 y 10 respectivamente y extractor de caracteristicas SURF.

SPLIT 1: SURF

Cod,;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.6035 0.5968 0.6265 0.6064
500 0.6430 0.6368 0.6639 0.6464
700 0.6395 0.6364 0.6546 0.6425
900 0.6360 0.6245 0.6600 0.6375
1100 0.6649 0.6582 0.6867 0.6688
1300 0.6570 0.6516 0.6854 0.6636

SPLIT 2: SURF

Codg;.e || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.5890 0.5785 0.6113 0.5885
500 0.6342 0.6239 0.6629 0.6381
700 0.6329 0.6297 0.6580 0.6397
900 0.6325 0.6189 0.6629 0.6340
1100 0.6452 0.6357 0.6955 0.6555
1300 0.6342 0.6245 0.6604 0.6376

SPLIT 3: SURF

Codg;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.6009 0.5972 0.6267 0.6063
500 0.6359 0.6270 0.6679 0.6413
700 0.6359 0.6285 0.6658 0.6422
900 0.6399 0.6245 0.6631 0.6391
1100 0.6521 0.6361 0.6908 0.6550
1300 0.6522 0.6328 0.6943 0.6539

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla[1§se observa que los mejores resultados para Split 1 son los valo-
res equivalentes a 66.49 %, 65.82 %, 68.67 % y 66.88 % que corresponden
a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi mismo, los
mejores resultados para Split 2 son 64.52 %, 63.57 %, 69.55 % y 65.55 %
utilizando un tamano de codebook equivalente a 1100 para todos casos. Por
ultimo, en Split 3 se obtiene valores como 65.22 %, 63.61 %, 69.43% vy
65.50 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. El
promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [I9
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Tabla 19: Resumen del promedio y desviacion estdandar a partir de la aplicacion del
SVM con kernelpyp, C' y v equivalentes a 100 y 10 respectivamente y extractor de carac-
teristicas SURF.

SPLIT PROMEDIO: kernel,s + SURF

Codg;.e
300
500
700
900
1100
1300

0 Acc
0.0077
0.0047
0.0033
0.0037
0.0100
0.0120

URecall
0.5908

0.6292
0.6315
0.6226
0.6433
0.6363

O Recall

0.0107
0.0067
0.0043
0.0032
0.0129
0.0139

UPre
0.6215
0.6649
0.6595
0.6620
0.6910
0.6800

OPre
0.0088
0.0026
0.0057
0.0017
0.0044
0.0176

Uri
0.6004
0.6419
0.6415
0.6369
0.6598
0.6517

Or1
0.0103
0.0042
0.0015
0.0026
0.0078
0.0131

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla son para un tamano de codebook
(Codgize) equivalente a 1100. Se obtuvo un 65.41 %, 64.33 %, 69.10 %
y 65.98 % como los valores més alto de la Accuracy, Precision, Recall y
F1_Score respectivamente. Se puede ver en la Figura[67] los detalles de estos
resultados.

Figura 67: Promedio de los resultados de aplicar SVM con kernel.pp, C' y v equivalentes
a 100 y 10 respectivamente, y extractor de caracteristicas SURF.
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2. Random Forest (RF): En la Tabla[20]se visualizan los efectos de aplicar la
técnica de aprendizaje Random Forest, con un ntimero estimado de arboles
(n_estimators) equivalentes a 500 y una profundidad (max_depth) igual a
50, sobre un extractor de caracteristicas SIF'T y un conjunto de tamanos

variados del codebook (Codg;.e).

Tabla 20: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion del Random Forest con
parametros n_estimators y max_depth equivalentes a 500 y 50 respectivamente y un ex-
tractor de caracteristicas SIF'T.

SPLIT 1: SIFT

Codg;,. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4460 0.3825 0.4495 0.3939
500 0.4438 0.3750 0.4460 0.3850
700 0.4464 0.3704 0.4543 0.3776
900 0.4464 0.3769 0.4526 0.3835
1100 0.4425 0.3704 0.4447 0.3735
1300 0.4741 0.3975 0.4714 0.3999

SPLIT 2: SIFT

Codg;,. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4390 0.3748 0.4368 0.3948
500 0.4289 0.3662 0.4157 0.3907
700 0.4157 0.3497 0.4206 0.3694
900 0.4381 0.3663 0.4368 0.3862
1100 0.4399 0.3698 0.4438 0.3899
1300 0.4464 0.3760 0.4508 0.3963

SPLIT 3: SIFT

Cod,;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4456 0.3819 0.4521 0.3996
500 0.4596 0.3867 0.4445 0.4054
700 0.4517 0.3746 0.4447 0.3916
900 0.4692 0.3886 0.4706 0.4070
1100 0.4653 0.3849 0.4592 0.4038
1300 0.4666 0.3893 0.4644 0.4087

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla[20]se observa que los mejores resultados para Split 1 son los valo-
res equivalentes a 47.41 %, 39.75 %, 47.14 % y 39.99 % que corresponden
a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi mismo, los
mejores resultados para Split 2 son 44.64 %, 37.60 %, 45.08 % vy 39.63 %
utilizando un tamano de codebook equivalente a 1300 para todos casos. Por
dltimo, en Split 3 se obtiene valores como 46.92 %, 38.93 %, 47.06 % y
40.87 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. El
promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [21]
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Tabla 21: Resumen del promedio y desviacion estdndar o partir de la aplicacion de
Random Forest con pardmetros n_estimators y max_depth equivalentes a 500 y 50 res-
pectivamente y un extractor de caracteristicas SIFT.

SPLIT PROMEDIO:RF + SIFT

Codg;ie Uace 0 Ace URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1
300 0.4435 || 0.0039 || 0.3797 | 0.0043 || 0.4461 || 0.0082 || 0.3961 || 0.0031
500 0.4441 || 0.0154 || 0.3760 || 0.0103 || 0.4354 | 0.0171 || 0.3937 || 0.0105
700 0.4379 || 0.0194 || 0.3649 | 0.0133 || 0.4399 || 0.0174 || 0.3795 || 0.0112
900 0.4512 || 0.0161 || 0.3773 || 0.0112 || 0.4533 | 0.0169 || 0.3922 || 0.0129
1100 0.4492 || 0.0140 || 0.3750 | 0.0086 || 0.4492 || 0.0086 || 0.3891 || 0.0152
1300 0.4624 || 0.0143 || 0.3876 || 0.0109 || 0.4622 || 0.0105 || 0.4016 || 0.0064

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla son para un tamano de codebook
(Codyg;,e) equivalente a 900. Se obtuvo un 46.24 %, 38.76 %, 46.22% y
40.16 % como el valor més alto de la Accuracy, Precision, Recall y F1_Score
respectivamente. Se puede ver en la Figura [68|los detalles de estos valores.

Figura 68: Promedio de los resultados de aplicar Random Forest con pardmetros
n_estimators y maz_depth equivalentes a 500 y 50 respectivamente, y un extractor de
caracteristicas SIFT.
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Asi mismo, se aplico la técnica Random Forest con un ntimero estima-
do de arboles (n_estimators) equivalentes a 500 y con una profundidad
(max_depth) igual a 50, sobre un extractor de caracteristicas SURF y un

conjunto de tamanos variados del codebook (Codg;,.). Como se muestra en
la Tabla 22

Tabla 22: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion del Random Forest con
pardametros n_estimators y max_depth equivalentes a 500 y 50 respectivamente y un ex-
tractor de caracteristicas SURF.

SPLIT 1: SURF

Cod;;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4631 0.4049 0.4610 0.4183
500 0.4592 0.3968 0.4583 0.4077
700 0.4439 0.3749 0.4543 0.3800
900 0.4522 0.3782 0.4469 0.3836
1100 0.4592 0.3835 0.4579 0.3873
1300 0.4548 0.3845 0.4596 0.3908

SPLIT 2: SURF

Cod;;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4469 0.3917 0.4578 0.4158
500 0.4434 0.3811 0.4311 0.4021
700 0.4281 0.3626 0.4245 0.3795
900 0.4386 0.3699 0.4337 0.3840
1100 0.4329 0.3661 0.4350 0.3839
1300 0.4329 0.3639 0.4307 0.3790

SPLIT 3: SURF

Cod,;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4702 0.4092 0.4679 0.4295
500 0.4570 0.3886 0.4631 0.4105
700 0.4447 0.3714 0.4478 0.3864
900 0.4469 0.3725 0.4425 0.3813
1100 0.4522 0.3779 0.4548 0.3902
1300 0.4456 0.3709 0.4535 0.3847

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla[22]se observa que los mejores resultados para Split 1 son los valo-
res equivalentes a 46.31 %, 40.49 %, 46.10 % y 41.83 % que corresponden
a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi mismo, los
mejores resultados para Split 2 son 44.69 %, 39.17 %, 45.78 % vy 41.58 %
utilizando un tamano de codebook equivalente a 300 para todos casos. Por
dltimo, en Split 3 se obtiene valores como 47.02 %, 40.92 %, 46.79% vy
42.95 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. El
promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [23]
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Tabla 23: Resumen del promedio y desviacion estdndar a partir de la aplicacion de
Random Forest con pardmetros n_estimators y max_depth equivalentes a 500 y 50 res-
pectivamente y un extractor de caracteristicas SURF.

SPLIT PROMEDIO: RF + SURF

Codg;ie Uace 0 Ace URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1
300 0.4601 || 0.0119 || 0.4019 || 0.0091 || 0.4622 || 0.0052 || 0.4212 || 0.0073
500 0.4532 || 0.0085 || 0.3888 || 0.0079 || 0.4508 || 0.0173 || 0.4068 || 0.0043
700 0.4389 || 0.0094 || 0.3696 | 0.0063 || 0.4422 || 0.0157 || 0.3820 || 0.0038
900 0.4459 || 0.0069 || 0.3735 || 0.0042 || 0.4410 || 0.0067 || 0.3830 || 0.0014
1100 0.4481 || 0.0136 || 0.3758 | 0.0089 || 0.4492 || 0.0124 || 0.3871 || 0.0032
1300 0.4444 || 0.0110 || 0.3731 || 0.0105 || 0.4479 | 0.0152 || 0.3848 || 0.0059

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla son para un tamano de codebook
(Codgize) equivalente a 300. Se obtuvo un 46.01 %, 40.19 %, 46.22% y
42.12 % como el valor més alto de la Accuracy, Recall, Precision 'y F1_Score
respectivamente. Se puede ver en la Figura[69|los detalles de estos resultados.

Figura 69: Promedio de los resultados de aplicar Random Forest con pardmetros
n_estimators y maz_depth equivalentes a 500 y 50 respectivamente, y un extractor de
caracteristicas SURF.
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3. k-Nearest Neighbor (KNN): En la Tabla [24] se visualizan los efectos de
aplicar la técnica de aprendizaje K-Nearest Neighbor, donde el parametro k
= 1, sobre un extractor de caracteristicas SIF'T y un conjunto de tamanos
variados del codebook (Codge).

Tabla 24: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de k-Nearest Neighbor
con k = 1y un extractor de caracteristicas SIF'T.

SPLIT 1: SIFT

Cod,;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4474 0.4654 0.4496 0.4520
500 0.4618 0.4807 0.4644 0.4616
700 0.4338 0.4542 0.4356 0.4290
900 0.4263 0.4596 0.4514 0.4295
1100 0.3579 0.3918 0.3991 0.3639
1300 0.3294 0.3583 0.3824 0.3340

SPLIT 2: SIFT

Codg;.e || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4575 0.4687 0.4603 0.4609
500 0.4583 0.4751 0.4606 0.4610
700 0.4504 0.4672 0.4579 0.4513
900 0.4154 0.4384 0.4412 0.4188
1100 0.3851 0.4105 0.4354 0.3918
1300 0.3377 0.3633 0.4054 0.3466

SPLIT 3: SIFT

Codg;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4482 0.4720 0.4556 0.4573
500 0.4627 0.4824 0.4688 0.4659
700 0.4377 0.4598 0.4406 0.4375
900 0.4132 0.4335 0.4306 0.4151
1100 0.3890 0.4080 0.4340 0.3933
1300 0.3526 0.3702 0.4019 0.3567

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla[24] se observa que los mejores resultados para Split 1 son los valo-
res equivalentes a 46.18 %, 48.07 %, 46.44 % y 46.16 % que corresponden
a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi mismo, los
mejores resultados para Split 2 son 45.83 %, 47.51 %, 46.06 % y 46.10 %
utilizando un tamano de codebook equivalente a 500 para todos casos. Por
ultimo, en Split 3 se obtiene valores como 46.27 %, 48.24 %, 46.88% vy
46.59 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. El
promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [25]
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Tabla 25: Resumen del promedio y desviacion estdndar a partir de la aplicacion de

k-Nearest Neighbor con k = 1 y un extractor de caracteristicas SIFT.

SPLIT PROMEDIO:kKNN + SIFT

COdsize
300
500
700
900

1100
1300

UAcc
0.4510

0.4610
0.4406
0.4183
0.3773
0.3399

0 Acc
0.0056

0.0023
0.0087
0.0070
0.0170
0.0118

URecall
0.4687

0.4794
0.4604
0.4438
0.4034
0.3639

O Recall
0.0033

0.0038
0.0065
0.0139
0.0101
0.0060

UPre
0.4552
0.4646
0.4447
0.4411
0.4228
0.3965

OPre
0.0054

0.0041
0.0117
0.0104
0.0206
0.0124

Uri
0.4568
0.4628
0.4393
0.4211
0.3830
0.3458

OF1
0.0045
0.0026
0.0113
0.0075
0.0166
0.0114

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla son para un tamano de codebook
(Codg;se) equivalente a 500. Se obtuvo un 46.10 %, 47.94 %, 46.46 % y
46.28 % como el valor mas alto de la Accuracy, Precision, Recall y F1_Score
respectivamente. Se puede ver en la Figura 70| los detalles de estos valores.

Figura 70: Promedio de los resultados de aplicar k-Nearest Neighbor con k = 1 y un
caracteristicas SIFT.
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Fuente: Elaboracion propia
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Asi mismo, se aplico la técnica k-Nearest Neighbor (kNN) con k = 1, sobre
un extractor de caracteristicas SURF y un conjunto de tamanos variados del
codebook (Codg;,e). Como se muestra en la Tabla

Tabla 26: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de k-Nearest Neighbor
con k = 1y un extractor de caracteristicas SURF.

SPLIT 1: SURF

Codg;.. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4697 0.4854 0.4802 0.4752
500 0.4443 0.4673 0.4586 0.4490
700 0.4118 0.4370 0.4741 0.4255
900 0.3649 0.4020 0.4489 0.3859
1100 0.2965 0.3403 0.4403 0.3335
1300 0.2456 0.2900 0.4547 0.2840

SPLIT 2: SURF

Codg;,. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4355 0.4465 0.4469 0.4416
500 0.4351 0.4467 0.4527 0.4344
700 0.4075 0.4293 0.4438 0.4161
900 0.3680 0.3878 0.4569 0.3813
1100 0.3039 0.3338 0.4395 0.3351
1300 0.2399 0.2782 0.4824 0.2897

SPLIT 3: SURF

Codg;,. || Accuracy || Recall || Precisién || F1_Score
300 0.4579 0.4725 0.4690 0.4637
500 0.4557 0.4709 0.4645 0.4585
700 0.4281 0.4555 0.4759 0.4436
900 0.3487 0.3788 0.4305 0.3661
1100 0.3294 0.3581 0.4414 0.3483
1300 0.2763 0.3125 0.4337 0.2956

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla se observa que los mejores resultados para Split 1 son los

valores equivalentes a 46.97 %, 48.54 %, 48.02% y 47.52 % que corres-
ponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para Split 2 son 43.55 %, 44.67 %, 45.27 %

y 44.16 % utilizando un tamano de codebook equivalente a 300, 500, 500 y

300 respectivamente. Por 1ltimo, en Split 3 se obtiene valores como 45.79 %,
47.25 %, 46.90 % y 46.37 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score
respectivamente. El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla

27
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Tabla 27: Resumen del promedio y desviacion estdndar a partir de la aplicacion de

k-Nearest Neighbor con k = 1 y un extractor de caracteristicas SURF.

SPLIT PROMEDIO: kNN + SURF

COdsize
300
500
700
900

1100
1300

UAcc
0.4544

0.4450
0.4158
0.3605
0.3099
0.2539

0 Acc

0.0174
0.0103
0.0109
0.0104
0.0172
0.0196

URecall
0.4681

0.4616
0.4406
0.3895
0.3441
0.2936

O Recall
0.0198

0.0131
0.0135
0.0117
0.0126
0.0174

UPre
0.4653
0.4586
0.4646
0.4454
0.4404
0.4569

OPre
0.0169

0.0059
0.0180
0.0135
0.0009
0.0244

Uri
0.4602
0.4473
0.4284
0.3778
0.3390
0.2897

OF1
0.0171
0.0122
0.0140
0.0104
0.0081
0.0058

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla son para un tamano de codebook
(Codg;se) equivalente a 300. Se obtuvo un 45.44 %, 46.81 %, 46.53 % y
46.02 % como el valor mas alto de la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score
respectivamente. Se puede ver en la Figura [71| que mientras mas grande es
el tamano del codebook (Codg;..) la Accuracy, Recall y F'1_Score disminu-
yen considerablemente. Por otro lado, la Precisién se mantiene relativamente
constante.

Figura 71: Promedio de los resultados de aplicar k-Nearest Neighbor (kNN) con k = 1
y un extractor de caracteristicas SURF.
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4. Neuronal Network (NN): A continuacion, se visualizan los resultados
de aplicar la técnica de aprendizaje de maquina basado en Neuronal Net-
work, que consta de 3 capas. Donde la primera capa, segunda capa y tercera
capa utilizan 1024 neuronas de entrada, 1024 neuronas ocultas y 14 neuro-
nas de salida respectivamente. Asi mismo, sobre las neuronas de salida se
aplica la funcién de activaciéon Softmaaf’®} Para evaluar el rendimiento de
este clasificador, se utiliza el entrenamiento basado en Adam Optimization
y la funcién de coste Entropia Cruzada para actualizar los pesos. El sistema
fue capacitado durante 15000 iteraciones para obtener pesos para el modelo
de clasificacién. Las neuronas de entrada utilizan el vector de caracteristi-
cas generado por Bag-of-Words, a partir de un tamano variado de codebook
(Codg;se ), utilizando SIFT y SURF como extractores de caracteristicas, como

se muestra en las Tablas 28] 29, [32, 33} [36] [37], [40}, [41], [44] [45] [48] y [49}

En la Tabla[28|se visualizan los resultados de aplicar Neural Network durante
15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIF'T, sobre un
codebook equivalente a 300. Ademads, se observa que los mejores resultados
para Split 1 son los valores equivalentes a 53.51 %, 52.19 %, 60.54 % vy
51.45 % que corresponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score res-
pectivamente. Asi mismo, los mejores resultados para Split 2 son 52.54 %,
49.71 %, 61.10 % y 48.84 % se presentan durante la iteracién 15000, 10000,
15000 y 15000 respectivamente. Por iltimo, en Split 3 se obtiene valores como
55.09 %, 52.96 %, 60.76 % y 53.31 % para la Accuracy, Recall, Precision
y F'1_Score respectivamente. El promedio de las carpetas Split se muestra

en la Tabla [30.

En la Tabla [29] se visualizan los resultados de aplicar Neural Network du-
rante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF,
sobre un codebook equivalente a 300. Ademds, se observa que los mejores
resultados para Split 1 son los valores equivalentes a 55.96 %, 55.17 %,
60.88% y 53.98 % que corresponden a la Accuracy, Recall, Precision y
F1_Score respectivamente. Asi mismo, los mejores resultados para Split 2
son 56.01 %, 52.29 %, 63.01 % y 52.75% se presentan durante la ite-
raciéon 15000, 15000, 11000 y 15000 respectivamente. Por ultimo, en Split
3 se obtiene valores como 55.83 %, 53.99 %, 61.58 % y 55.28 % para la
Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. El promedio de las
carpetas Split se muestra en la Tabla [31]

36 Softmax genera la probabilidad de pertenencia de la imagen con respecto a todas las clases
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Tabla 28: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un tamarno
de codebook (Codg;e) equivalente a 300.

SPLIT 1: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0355 0.0714 0.0025 0.0049
1000 0.1969 0.1283 0.0972 0.0784
2000 0.2487 0.1839 0.3160 0.1391
3000 0.3158 0.2322 0.4592 0.2244
4000 0.3702 0.3296 0.4263 0.2883
5000 0.3864 0.3048 0.4997 0.2977
6000 0.4325 0.3834 0.4953 0.3866
7000 0.4873 0.4627 0.4958 0.4637
8000 0.4329 0.4246 0.4833 0.4062
9000 0.4281 0.4395 0.5066 0.4073
10000 0.4285 0.3409 0.6054 0.3557
11000 0.4974 0.4717 0.5400 0.4630
12000 0.5211 0.4864 0.5531 0.4969
13000 0.5351 0.5219 0.5437 0.5145
14000 0.5346 0.4982 0.5728 0.5002
15000 0.5114 0.5056 0.5660 0.5048

SPLIT 2: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0601 0.0714 0.0043 0.0081
1000 0.1873 0.1042 0.0278 0.0433
2000 0.2855 0.2196 0.2748 0.1879
3000 0.3127 0.2750 0.2658 0.2247
4000 0.3443 0.2888 0.4890 0.2787
5000 0.4075 0.3727 0.4745 0.3609
6000 0.3886 0.3365 0.4408 0.3092
7000 0.4465 0.4217 0.4830 0.3922
8000 0.4456 0.4133 0.4776 0.4042
9000 0.4500 0.4040 0.4819 0.3876
10000 0.4943 0.4971 0.5432 0.4718
11000 0.4991 0.4719 0.5245 0.4645
12000 0.5022 0.4962 0.5775 0.4742
13000 0.5039 0.4693 0.5319 0.4552
14000 0.5066 0.4794 0.5748 0.4765
15000 0.5254 0.4950 0.6110 0.4884

SPLIT 3: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0496 0.0714 0.0035 0.0067
1000 0.1320 0.0738 0.0157 0.0211
2000 0.2281 0.1577 0.2558 0.1043
3000 0.2732 0.2361 0.3103 0.1968
4000 0.3715 0.3318 0.4033 0.2989
5000 0.4154 0.3545 0.5004 0.3438
6000 0.4404 0.3644 0.5269 0.3547
7000 0.4759 0.4386 0.5425 0.4134
8000 0.4890 0.4585 0.5512 0.4649
9000 0.4921 0.4328 0.5892 0.4496
10000 0.4785 0.4435 0.5945 0.4596
11000 0.4921 0.4697 0.5956 0.4633
12000 0.4636 0.4701 0.5848 0.4777
13000 0.5509 0.5192 0.5769 0.5331
14000 0.5175 0.4753 0.6076 0.4877
15000 0.5404 0.5296 0.6010 0.5289

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 29: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y un tamarno
de codebook (Codg;e) equivalente a 300.

SPLIT 1: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0811 0.0714 0.0058 0.0107
1000 0.1667 0.1202 0.2047 0.0748
2000 0.2943 0.2627 0.3437 0.2228
3000 0.3118 0.2936 0.4969 0.2699
4000 0.4171 0.3958 0.4678 0.3654
5000 0.4412 0.3763 0.4533 0.3755
6000 0.4627 0.4032 0.4869 0.3805
7000 0.4346 0.4195 0.5072 0.4153
8000 0.4816 0.4720 0.5525 0.4740
9000 0.4908 0.4564 0.5866 0.4611
10000 0.5057 0.4623 0.5747 0.4847
11000 0.5048 0.4700 0.5635 0.4570
12000 0.5018 0.4763 0.5907 0.4771
13000 0.5298 0.4891 0.5960 0.5060
14000 0.5250 0.5260 0.5856 0.5205
15000 0.5596 0.5517 0.6088 0.5398

SPLIT 2: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0601 0.0714 0.0043 0.0081
1000 0.2149 0.1194 0.0554 0.0667
2000 0.2496 0.2377 0.2282 0.1729
3000 0.2899 0.2256 0.3728 0.2092
4000 0.3838 0.3159 0.4842 0.3107
5000 0.4083 0.3639 0.5034 0.3544
6000 0.4675 0.4301 0.5597 0.4193
7000 0.4895 0.4828 0.5448 0.4758
8000 0.4684 0.4874 0.5093 0.4513
9000 0.5268 0.5018 0.5609 0.4964
10000 0.5325 0.5059 0.5527 0.5065
11000 0.4904 0.4206 0.6301 0.4462
12000 0.5246 0.5092 0.5703 0.4892
13000 0.4732 0.4272 0.6002 0.4502
14000 0.5268 0.4833 0.6128 0.4862
15000 0.5601 0.5229 0.6135 0.5275

SPLIT 3: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0496 0.0714 0.0035 0.0067
1000 0.1697 0.1151 0.1705 0.0565
2000 0.2632 0.1834 0.3171 0.1265
3000 0.3741 0.3210 0.3693 0.3010
4000 0.3671 0.3504 0.4653 0.3289
5000 0.4237 0.3825 0.4705 0.3673
6000 0.4702 0.4562 0.5203 0.4319
7000 0.4965 0.4795 0.4627 0.4546
8000 0.4781 0.4862 0.5000 0.4638
9000 0.4925 0.4701 0.5092 0.4517
10000 0.5026 0.5123 0.5743 0.5055
11000 0.5154 0.4860 0.6158 0.4845
12000 0.5193 0.5210 0.5442 0.5037
13000 0.5276 0.5248 0.5922 0.5201
14000 0.5158 0.4893 0.6055 0.5035
15000 0.5583 0.5399 0.5995 0.5528

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 30: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal
Network durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un
tamano de codebook (Cods;e) equivalente a 300.

SPLIT PROMEDIO: NN + SIFT

Iteracién Uice OAcc URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1

0 0.0484 0.0123 0.0714 0.0000 0.0035 0.0009 0.0066 0.0016
1000 0.1721 0.0350 0.1021 0.0273 0.0469 0.0440 0.0476 0.0289
2000 0.2541 0.0291 0.1871 0.0311 0.2822 0.0308 0.1438 0.0420
3000 0.3006 0.0237 0.2478 0.0236 0.3451 0.1013 0.2153 0.0161
4000 0.3620 0.0153 0.3167 0.0242 0.4395 0.0443 0.2887 0.0101
5000 0.4031 0.0150 0.3440 0.0351 0.4915 0.0148 0.3342 0.0327
6000 0.4205 0.0279 0.3615 0.0236 0.4877 0.0435 0.3502 0.0389
7000 0.4699 0.0210 0.4410 0.0206 0.5071 0.0314 0.4231 0.0367
8000 0.4558 0.0294 0.4321 0.0235 0.5040 0.0409 0.4251 0.0345
9000 0.4567 0.0325 0.4255 0.0189 0.5259 0.0562 0.4148 0.0317
10000 0.4671 0.0343 0.4272 0.0793 0.5810 0.0332 0.4290 0.0638
11000 0.4962 0.0037 0.4711 0.0012 0.5534 0.0373 0.4636 0.0008
12000 0.4956 0.0293 0.4842 0.0132 0.5718 0.0166 0.4830 0.0122
13000 0.5300 0.0239 0.5035 0.0296 0.5508 0.0233 0.5009 0.0407
14000 0.5196 0.0141 0.4843 0.0122 0.5851 0.0195 0.4882 0.0119
15000 0.5257 0.0145 0.5101 0.0177 0.5927 0.0237 0.5073 0.0204

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla [30| son equivalentes a 53.00 %, 51.01 %,
59.27 % y 50.73 % como el valor més alto de la Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score respectivamente. Asi mismo, en la Tabla [31] se observa que los
valores mas elevados como 55.94 %, 53.82 %, 60.73 % y 54.00 % se pre-
sentan en la iteracion 15000 en todos los casos. Por otro lado, se puede ver
en la Figura [72| el detalle de estos valores.

Tabla 31: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuro-
nal Network (NN) durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas
SURF y un tamano de codebook (Cods;,.) equivalente a 300.

SPLIT PROMEDIO: NN 4+ SURF

Iteracién Uace O Acc URecall O Recall Upre OPre Uri1 OF1

0 0.0636 0.0161 0.0714 0.0000 0.0045 0.0011 0.0085 0.0020
1000 0.1838 0.0270 0.1183 0.0027 0.1435 0.0782 0.0660 0.0092
2000 0.2690 0.0229 0.2280 0.0405 0.2963 0.0605 0.1740 0.0481
3000 0.3253 0.0437 0.2801 0.0491 0.4130 0.0727 0.2600 0.0467
4000 0.3893 0.0255 0.3540 0.0401 0.4724 0.0103 0.3350 0.0279
5000 0.4244 0.0165 0.3742 0.0095 0.4757 0.0255 0.3657 0.0106
6000 0.4668 0.0038 0.4298 0.0265 0.5223 0.0365 0.4106 0.0268
7000 0.4735 0.0339 0.4606 0.0356 0.5049 0.0411 0.4486 0.0307
8000 0.4760 0.0068 0.4819 0.0085 0.5206 0.0280 0.4630 0.0113
9000 0.5034 0.0203 0.4761 0.0233 0.5522 0.0394 0.4698 0.0236
10000 0.5136 0.0164 0.4935 0.0272 0.5672 0.0126 0.4989 0.0123
11000 0.5035 0.0126 0.4588 0.0341 0.6031 0.0351 0.4626 0.0197
12000 0.5152 0.0119 0.5022 0.0232 0.5684 0.0233 0.4900 0.0134
13000 0.5102 0.0321 0.4804 0.0494 0.5962 0.0040 0.4921 0.0370
14000 0.5225 0.0059 0.4995 0.0231 0.6013 0.0141 0.5034 0.0171
15000 0.5594 0.0009 0.5382 0.0145 0.6073 0.0072 0.5400 0.0127

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 72: Resultados de aplicar Neuronal Network durante 15000 iteraciones, utili-
zando los extractores de caracteristicas SIFT y SURF, sobre un tamano de codebook
(Codsize) equivalente a 300.
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Fuente: Elaboracion propia

De la Figura [72] se observa la evolucién de los extractores de caracteristicas
durante cada iteracién. Por otro lado, en la Tabla[32]y [33]se aplico la técnica
Neruonal Network sobre los extractores de caracteristicas SIFT y SURF res-
pectivamente, utilizando un conjunto de tamano fijo de codebook equivalente
a 500.
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Tabla 32: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un tamarno
de codebook (Codg;e) equivalente a 500.

SPLIT 1: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0531 0.0719 0.0241 0.0080
1000 0.1461 0.0823 0.0537 0.0345
2000 0.2303 0.1293 0.0583 0.0708
3000 0.2263 0.1604 0.2814 0.1346
4000 0.3022 0.2470 0.3090 0.2114
5000 0.3504 0.2843 0.4445 0.2576
6000 0.3952 0.3543 0.3933 0.3036
7000 0.4272 0.3603 0.4851 0.3435
8000 0.4246 0.3705 0.5050 0.3497
9000 0.4921 0.4770 0.5488 0.4696
10000 0.4969 0.4576 0.5404 0.4603
11000 0.5018 0.4562 0.5225 0.4320
12000 0.5000 0.4842 0.5741 0.4744
13000 0.5289 0.4975 0.6056 0.5030
14000 0.5461 0.4808 0.6530 0.4737
15000 0.5154 0.4983 0.5660 0.4766

SPLIT 2: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.1307 0.0741 0.0129 0.0212
1000 0.1798 0.1010 0.0482 0.0465
2000 0.1636 0.1200 0.1137 0.0488
3000 0.2553 0.1638 0.3521 0.1370
4000 0.3000 0.2832 0.4615 0.2428
5000 0.3246 0.2867 0.5124 0.2328
6000 0.3728 0.3048 0.4709 0.2937
7000 0.4158 0.4018 0.5117 0.3858
8000 0.4110 0.3535 0.3900 0.3292
9000 0.4855 0.4506 0.4955 0.4358
10000 0.3947 0.3796 0.4826 0.3415
11000 0.4811 0.4603 0.5960 0.4430
12000 0.5276 0.4712 0.5985 0.4700
13000 0.5272 0.5073 0.6014 0.4829
14000 0.5114 0.4727 0.5804 0.4444
15000 0.5294 0.5013 0.6458 0.5096

SPLIT 3: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0009 0.0012 0.0078 0.0020
1000 0.1294 0.1069 0.0321 0.0411
2000 0.1974 0.1683 0.2177 0.1055
3000 0.2061 0.1228 0.1976 0.0852
4000 0.2768 0.2515 0.3920 0.2151
5000 0.4022 0.3500 0.4141 0.3335
6000 0.3482 0.3424 0.3627 0.2663
7000 0.4154 0.3531 0.5182 0.3422
8000 0.4285 0.3845 0.5082 0.3790
9000 0.4623 0.4072 0.5328 0.4031
10000 0.4741 0.4479 0.5865 0.4361
11000 0.4689 0.4335 0.5858 0.4141
12000 0.4667 0.4243 0.6093 0.4278
13000 0.5026 0.4819 0.6179 0.4867
14000 0.5325 0.4861 0.6298 0.4843
15000 0.5443 0.5178 0.6098 0.5252

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 33: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y un tamarno
de codebook (Codg;e) equivalente a 500.

SPLIT 1: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0614 0.0714 0.0044 0.0083
1000 0.1544 0.1379 0.0847 0.0566
2000 0.2417 0.1450 0.3274 0.1082
3000 0.2754 0.2141 0.3859 0.1747
4000 0.3075 0.2793 0.4994 0.2646
5000 0.3961 0.3650 0.5037 0.3422
6000 0.4219 0.3791 0.5121 0.3735
7000 0.4399 0.4015 0.4999 0.3923
8000 0.5031 0.4763 0.5145 0.4753
9000 0.4789 0.4535 0.5831 0.4495
10000 0.5162 0.4822 0.5551 0.4771
11000 0.5241 0.4822 0.5773 0.4677
12000 0.5333 0.5061 0.5959 0.5161
13000 0.5373 0.4974 0.5912 0.4997
14000 0.5439 0.5305 0.5853 0.5250
15000 0.5579 0.5437 0.5692 0.5275

SPLIT 2: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0531 0.0714 0.0038 0.0072
1000 0.2039 0.1238 0.0996 0.0689
2000 0.1772 0.1592 0.1239 0.0745
3000 0.2601 0.1822 0.2646 0.1336
4000 0.3246 0.2802 0.4796 0.2689
5000 0.3969 0.3536 0.4244 0.3134
6000 0.4202 0.3888 0.4833 0.3671
7000 0.4386 0.3799 0.5707 0.3567
8000 0.4469 0.4163 0.5338 0.4117
9000 0.5092 0.4778 0.5443 0.4654
10000 0.4259 0.4174 0.5516 0.4155
11000 0.5092 0.4691 0.5780 0.4654
12000 0.5009 0.4547 0.5997 0.4640
13000 0.5114 0.5145 0.5774 0.5039
14000 0.5175 0.5016 0.5797 0.4927
15000 0.5496 0.5493 0.5720 0.5406

SPLIT 3: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0715 0.0714 0.0051 0.0095
1000 0.1338 0.0714 0.0096 0.0169
2000 0.1395 0.0751 0.0546 0.0242
3000 0.3083 0.2579 0.3428 0.2160
4000 0.3241 0.2807 0.4323 0.2416
5000 0.3851 0.3470 0.5052 0.3281
6000 0.4276 0.3749 0.4957 0.3713
7000 0.4377 0.4266 0.5466 0.4190
8000 0.4487 0.4273 0.5177 0.4153
9000 0.4697 0.4530 0.5302 0.4401
10000 0.4811 0.4718 0.4887 0.4358
11000 0.4996 0.4920 0.5796 0.4961
12000 0.5219 0.4835 0.6028 0.4928
13000 0.5154 0.5308 0.5776 0.5161
14000 0.5404 0.5411 0.5684 0.5180
15000 0.5329 0.5166 0.5871 0.5169

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla se observa que los mejores resultados para Split 1 son los
valores equivalentes a 54.61 %, 49.83 %, 65.30 % y 50.30 % que corres-
ponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para Split 2 son 52.94 %, 50.73 %, 64.58 %
y 50.96 % durante la iteracién 15000, 13000, 15000 y 15000 respectivamente.
Por tltimo, en Split 3 se obtiene valores como 54.43 %, 51.78 %, 62.98 %
y 52.52 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente.
El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [34]

Tabla 34: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal
Network durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un
tamano de codebook (Cods;e) equivalente a 500.

SPLIT PROMEDIO: NN + SIFT

Iteracién Uace 0 Acc URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1

0 0.0615 0.0653 0.0491 0.0415 0.0150 0.0084 0.0104 0.0098
1000 0.1518 0.0257 0.0967 0.0128 0.0447 0.0112 0.0407 0.0060
2000 0.1971 0.0333 0.1392 0.0256 0.1299 0.0810 0.0750 0.0286
3000 0.2292 0.0247 0.1490 0.0228 0.2770 0.0774 0.1189 0.0293
4000 0.2930 0.0141 0.2605 0.0197 0.3875 0.0764 0.2231 0.0171
5000 0.3591 0.0395 0.3070 0.0373 0.4570 0.0503 0.2746 0.0525
6000 0.3721 0.0235 0.3339 0.0259 0.4090 0.0558 0.2879 0.0193
7000 0.4194 0.0067 0.3717 0.0263 0.5050 0.0176 0.3572 0.0248
8000 0.4213 0.0092 0.3695 0.0155 0.4677 0.0674 0.3526 0.0250
9000 0.4800 0.0157 0.4449 0.0353 0.5257 0.0274 0.4362 0.0332
10000 0.4553 0.0536 0.4283 0.0425 0.5365 0.0521 0.4126 0.0628
11000 0.4839 0.0166 0.4500 0.0145 0.5681 0.0398 0.4297 0.0146
12000 0.4981 0.0305 0.4599 0.0315 0.5940 0.0180 0.4574 0.0258
13000 0.5196 0.0147 0.4956 0.0128 0.6083 0.0086 0.4909 0.0106
14000 0.5300 0.0175 0.4798 0.0067 0.6211 0.0371 0.4675 0.0206
15000 0.5297 0.0145 0.5058 0.0105 0.6072 0.0400 0.5038 0.0248

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla [34 son equivalentes a 53.00 %, 50.58 %),
62.11 % y 50.38 % como el valor mas alto de la Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score respectivamente.

En la Tabla se observa que los mejores resultados para Split 1 son los
valores equivalentes a 55.79 %, 54.37 %, 59.59 % y 52.75 % que corres-
ponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para Split 2 son 54.96 %, 54.93 %, 59.97 %
y 54.06 % durante la iteracién 15000, 15000, 12000 y 15000 respectivamente.
Por tltimo, en Split 3 se obtiene valores como 54.04 %, 54.11 %, 60.28 %
y 51.80 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente.
El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [35]

En la Tabla se observa que los valores mas elevados para la Accuracy,
Recall, Precision y F1_Score corresponde a 54.68 %, 53.65 %, 59.94 % vy
52.83 % respectivamente. En la Figura [73[se observa a detalle los resultados
de las Tablas 34] y 35} Por otro lado, en las Tablas [36] y [37] se aplico la
técnica Neuronal Network sobre los extractores de caracteristicas SIFT y
SURF respectivamente, utilizando un codebook (Cody;,.) equivalente a 700.
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Tabla 35: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal
Network durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y
un tamano de codebook (Codgize) equivalente a 500.

SPLIT PROMEDIO: NN + SURF

Iteracién Uace O Ace URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1

0 0.0620 || 0.0092 || 0.0714 || 0.0000 || 0.0044 || 0.0007 || 0.0083 || 0.0012
1000 0.1640 || 0.0361 || 0.1110 0.0350 0.0646 || 0.0482 || 0.0474 || 0.0272
2000 0.1861 || 0.0517 || 0.1264 0.0450 0.1686 || 0.1418 || 0.0690 || 0.0423
3000 0.2813 || 0.0246 || 0.2181 0.0380 || 0.3311 || 0.0615 || 0.1748 || 0.0412
4000 0.3187 || 0.0098 || 0.2801 0.0007 || 0.4704 || 0.0345 || 0.2584 || 0.0147
5000 0.3927 || 0.0066 || 0.3552 || 0.0091 0.4778 || 0.0462 || 0.3279 || 0.0144
6000 0.4232 || 0.0039 || 0.3810 0.0071 0.4970 || 0.0145 || 0.3706 | 0.0032
7000 0.4387 || 0.0011 || 0.4027 0.0233 0.5391 || 0.0360 || 0.3894 || 0.0313
8000 0.4662 || 0.0319 || 0.4400 | 0.0320 || 0.5220 || 0.0104 || 0.4341 || 0.0357
9000 0.4860 || 0.0207 || 0.4614 | 0.0142 || 0.5525 || 0.0274 || 0.4517 || 0.0128
10000 0.4744 || 0.0455 || 0.4571 0.0348 || 0.5318 || 0.0374 || 0.4428 | 0.0314
11000 0.5110 || 0.0124 || 0.4811 0.0115 0.5783 || 0.0012 || 0.4764 || 0.0171
12000 0.5187 || 0.0165 || 0.4814 0.0257 || 0.5994 || 0.0035 || 0.4910 || 0.0261
13000 0.5213 || 0.0139 || 0.5142 0.0167 || 0.5821 || 0.0079 || 0.5066 | 0.0085
14000 0.5339 || 0.0143 || 0.5244 || 0.0204 || 0.5778 | 0.0086 || 0.5119 || 0.0170
15000 0.5468 || 0.0127 || 0.5365 || 0.0175 0.5761 || 0.0097 || 0.5283 || 0.0119

Fuente: Elaboracion propia

Figura 73: Resultados de aplicar Neuronal Network durante 15000 iteraciones, utilizan-
do los extractores de caracteristicas SIFT y SURF con un tamano de codebook (Codg;ye)
equivalente a 500.
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Tabla 36: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un tamarno
de codebook (Cods;e) equivalente a 700.

SPLIT 1: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0355 0.0714 0.0025 0.0049
1000 0.1754 0.0909 0.0258 0.0401
2000 0.2000 0.1150 0.1112 0.0592
3000 0.2276 0.1698 0.2442 0.1114
4000 0.2614 0.2195 0.2787 0.1489
5000 0.3443 0.2891 0.4155 0.2478
6000 0.3750 0.3077 0.3802 0.2877
7000 0.3702 0.3010 0.4517 0.3075
8000 0.4162 0.3855 0.4916 0.3527
9000 0.4522 0.4497 0.4887 0.4267
10000 0.4364 0.3573 0.5972 0.3751
11000 0.4618 0.4415 0.5440 0.4184
12000 0.5018 0.4128 0.5835 0.4253
13000 0.5004 0.4591 0.5915 0.4594
14000 0.5632 0.5364 0.5695 0.5327
15000 0.5456 0.4821 0.6250 0.4916

SPLIT 2: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0430 0.0759 0.0031 0.0059
1000 0.1316 0.0714 0.0094 0.0166
2000 0.1570 0.0856 0.0854 0.0385
3000 0.2132 0.1188 0.0607 0.0642
4000 0.2728 0.1770 0.3652 0.1521
5000 0.2803 0.2246 0.4343 0.1999
6000 0.3811 0.3703 0.4635 0.3614
7000 0.3838 0.3365 0.4315 0.3236
8000 0.4640 0.4260 0.5184 0.4150
9000 0.4680 0.4321 0.4897 0.4248
10000 0.4377 0.4027 0.5333 0.3626
11000 0.4768 0.4631 0.4737 0.4043
12000 0.4798 0.4436 0.5278 0.4222
13000 0.4732 0.4123 0.5903 0.4196
14000 0.5149 0.4733 0.5841 0.4833
15000 0.5320 0.4745 0.6180 0.4963

SPLIT 3: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0684 0.0714 0.0049 0.0091
1000 0.1338 0.0863 0.0096 0.0169
2000 0.2189 0.1337 0.1867 0.0824
3000 0.1961 0.1102 0.1469 0.0497
4000 0.2649 0.2102 0.3418 0.1594
5000 0.3193 0.2873 0.3746 0.2445
6000 0.3798 0.3661 0.4509 0.3338
7000 0.3737 0.3338 0.4500 0.3249
8000 0.4579 0.3990 0.4122 0.3865
9000 0.3934 0.3938 0.4265 0.3567
10000 0.4272 0.3455 0.5018 0.3584
11000 0.5110 0.4712 0.5612 0.4777
12000 0.5167 0.5149 0.5265 0.5060
13000 0.5281 0.4853 0.5539 0.4746
14000 0.5368 0.5144 0.6133 0.5199
15000 0.5654 0.5338 0.5601 0.5199

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 37: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y un tamarno

de codebook (Cods;e) equivalente a 700.

SPLIT 1: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0430 0.0714 0.0031 0.0059
1000 0.1342 0.0714 0.0096 0.0169
2000 0.2298 0.1646 0.1374 0.1051
3000 0.2193 0.1515 0.3349 0.1081
4000 0.2794 0.1978 0.3451 0.1467
5000 0.2763 0.2317 0.4139 0.2082
6000 0.4061 0.3386 0.4315 0.3058
7000 0.3794 0.4027 0.4738 0.3692
8000 0.4513 0.3886 0.5303 0.3757
9000 0.4654 0.4181 0.5284 0.4151
10000 0.5250 0.4945 0.5429 0.4954
11000 0.5127 0.4945 0.5749 0.4951
12000 0.5075 0.4842 0.5830 0.4632
13000 0.5443 0.5094 0.5957 0.5278
14000 0.5320 0.4988 0.6080 0.4959
15000 0.5557 0.5348 0.5967 0.5349

SPLIT 2: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0737 0.0714 0.0053 0.0098
1000 0.1263 0.0724 0.0407 0.0177
2000 0.1825 0.0995 0.1043 0.0459
3000 0.1899 0.1067 0.0532 0.0476
4000 0.2724 0.1787 0.3082 0.1528
5000 0.3469 0.2770 0.3952 0.2723
6000 0.3965 0.3607 0.4994 0.3634
7000 0.4412 0.4119 0.4728 0.3921
8000 0.4654 0.4215 0.5543 0.4016
9000 0.4811 0.4844 0.5434 0.4665
10000 0.4939 0.4623 0.5198 0.4487
11000 0.4798 0.4616 0.5653 0.4315
12000 0.5408 0.5043 0.6010 0.5202
13000 0.5096 0.4827 0.6321 0.4873
14000 0.4298 0.3964 0.5904 0.4132
15000 0.5544 0.5455 0.6005 0.5340

SPLIT 3: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0715 0.0714 0.0051 0.0095
1000 0.1610 0.0864 0.0235 0.0334
2000 0.1895 0.1048 0.0513 0.0436
3000 0.2140 0.1253 0.1559 0.0729
4000 0.3421 0.3078 0.3279 0.2621
5000 0.2794 0.2612 0.3575 0.2033
6000 0.3807 0.3611 0.4205 0.3386
7000 0.3368 0.2755 0.5828 0.2617
8000 0.4066 0.3753 0.5857 0.3761
9000 0.4434 0.4012 0.5021 0.3706
10000 0.4706 0.4400 0.5551 0.4402
11000 0.5123 0.4534 0.5586 0.4501
12000 0.5224 0.5078 0.5601 0.5133
13000 0.5232 0.5251 0.5638 0.5165
14000 0.5281 0.4768 0.6350 0.4883
15000 0.5649 0.5293 0.6268 0.5286

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla[30] se observa que los mejores resultados para Split 1 son los valo-
res equivalentes a 56.32 %, 53.64 %, 62.50 % y 53.27 % que corresponden
a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi mismo, los
mejores resultados para Split 2 son 53.20 %, 47.45 %, 61.80 % y 49.63 %
durante la iteracién 15000. Por ultimo, en Split 3 se obtiene valores como
56.54 %, 53.38 %, 61.33% y 51.99 % para la Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score respectivamente. El promedio de las carpetas Split se muestra
en la Tabla [38

Tabla 38: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal
Network durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un
tamano de codebook (Cods;,e) equivalente a 700.

SPLIT PROMEDIO: NN + SIFT

Iteracién Uace 0 Acc URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1

0 0.0490 0.0172 0.0714 0.0000 0.0035 0.0012 0.0066 0.0022
1000 0.1469 0.0247 0.0779 0.0112 0.0149 0.0094 0.0245 0.0135
2000 0.1920 0.0317 0.1114 0.0242 0.1278 0.0526 0.0600 0.0219
3000 0.2123 0.0158 0.1329 0.0322 0.1506 0.0918 0.0751 0.0323
4000 0.2664 0.0058 0.2022 0.0224 0.3286 0.0447 0.1535 0.0053
5000 0.3146 0.0323 0.2670 0.0367 0.4081 0.0305 0.2307 0.0268
6000 0.3787 0.0032 0.3480 0.0350 0.4315 0.0449 0.3276 0.0372
7000 0.3759 0.0071 0.3238 0.0197 0.4444 0.0112 0.3187 0.0097
8000 0.4461 0.0260 0.4035 0.0206 0.4741 0.0552 0.3847 0.0312
9000 0.4379 0.0393 0.4252 0.0286 0.4683 0.0362 0.4028 0.0399
10000 0.4338 0.0057 0.3685 0.0302 0.5441 0.0486 0.3654 0.0087
11000 0.4832 0.0252 0.4586 0.0153 0.5263 0.0464 0.4335 0.0389
12000 0.4994 0.0185 0.4571 0.0524 0.5459 0.0326 0.4511 0.0476
13000 0.5006 0.0274 0.4522 0.0370 0.5786 0.0214 0.4512 0.0284
14000 0.5383 0.0242 0.5080 0.0320 0.5890 0.0223 0.5120 0.0256
15000 0.5477 0.0168 0.4968 0.0323 0.6010 0.0356 0.5026 0.0152

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla [38 son equivalentes a 54.77 %, 50.80 %),
60.10 % y 51.20 % como el valor mas alto de la Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score respectivamente.

En la Tabla se observa que los mejores resultados para Split 1 son los
valores equivalentes a 55.57 %, 53.48 %, 60.80 % y 53.49 % que corres-
ponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para Split 2 son 55.44 %, 54.55 %, 63.21 %
y 53.40 % durante la iteracién 15000, 15000, 13000 y 15000 respectivamente.
Por tltimo, en Split 3 se obtiene valores como 56.49 %, 52.93 %, 63.50 %
y 51.65 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente.
El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [39]

En la Tabla se observa que los valores mas elevados para la Accuracy,
Recall, Precision y F1_Score corresponde a 55.83 %, 53.65 %, 61.12% vy
53.25 % respectivamente. En la Figura 74| se observa a detalle los resultados
de las Tablas 38 y B9} Por otro lado, en las Tablas 0] y [41] se aplico la
técnica Neuronal Network sobre los extractores de caracteristicas SIFT y
SURF respectivamente, utilizando un codebook (Cody;,.) equivalente a 900.
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Tabla 39: Promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal Network du-
rante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y un tamarno

de codebook (Cods;,.) equivalente a 700.

SPLIT PROMEDIO: NN + SURF

Iteracién
0
1000
2000
3000
4000
5000
6000
7000
8000
9000
10000
11000
12000
13000
14000
15000

UAcc
0.0627
0.1405
0.2006
0.2077
0.2980
0.3009
0.3944
0.3858
0.4411
0.4633
0.4965
0.5016
0.5235
0.5257
0.4966

0.5583

0 Acc
0.0171
0.0182
0.0256
0.0157
0.0384
0.0399
0.0128
0.0525
0.0307
0.0189
0.0273
0.0189
0.0167
0.0175
0.0579
0.0057

URecall
0.0714
0.0767
0.1230
0.1278
0.2281
0.2566
0.3535
0.3633
0.3951
0.4346
0.4656
0.4698
0.4988
0.5057
0.4573
0.5365

O Recall UPrc OPre UFl

0.0000 0.0045 || 0.0012 || 0.0084
0.0084 0.0246 || 0.0156 0.0227
0.0361 0.0977 || 0.0434 || 0.0649
0.0225 0.1813 || 0.1426 || 0.0762
0.0697 || 0.3271 || 0.0184 || 0.1872
0.0230 0.3888 || 0.0287 || 0.2279
0.0129 0.4505 0.0427 || 0.3359
0.0762 0.5098 || 0.0632 0.3410
0.0238 0.5567 || 0.0278 || 0.3844
0.0440 0.5246 || 0.0209 || 0.4174
0.0274 0.5393 || 0.0179 || 0.4614
0.0218 0.5663 || 0.0082 || 0.4589
0.0127 0.5814 || 0.0205 0.4989
0.0214 0.5972 0.0341 0.5105
0.0539 || 0.6112 || 0.0225 || 0.4658
0.0083 0.6080 || 0.0164 || 0.5325

OF1
0.0022
0.0093
0.0349
0.0304
0.0649
0.0385
0.0289
0.0696
0.0148
0.0480
0.0297
0.0327
0.0311
0.0209
0.0457
0.0034

Fuente: Elaboracion propia

Figura 74: Resultados de aplicar Neuronal Network durante 15000 iteraciones, utilizan-
do los extractores de caracteristicas SIFT y SURF con un tamano de codebook (Codg;ye)
equivalente a 700.
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Tabla 40: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un tamarno
de codebook (Codg;e) equivalente a 900.

SPLIT 1: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0614 0.0714 0.0044 0.0083
1000 0.1912 0.1112 0.0528 0.0598
2000 0.0882 0.0903 0.0260 0.0286
3000 0.1895 0.1018 0.1579 0.0525
4000 0.2105 0.1634 0.2719 0.1218
5000 0.3417 0.2996 0.4269 0.2879
6000 0.3346 0.3063 0.4287 0.2597
7000 0.4167 0.3815 0.4534 0.3762
8000 0.4140 0.3446 0.4770 0.3399
9000 0.4439 0.3520 0.5243 0.3608
10000 0.4711 0.4276 0.5461 0.4051
11000 0.5013 0.4348 0.5666 0.4459
12000 0.4864 0.4081 0.5603 0.4221
13000 0.5180 0.4757 0.5592 0.4616
14000 0.5544 0.4967 0.5815 0.4989
15000 0.5553 0.5057 0.6121 0.5042

SPLIT 2: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0689 0.0714 0.0049 0.0092
1000 0.1246 0.0714 0.0089 0.0158
2000 0.1588 0.1220 0.0451 0.0472
3000 0.1346 0.0964 0.2242 0.0433
4000 0.2456 0.1915 0.1204 0.1272
5000 0.2899 0.2423 0.2926 0.1994
6000 0.3434 0.2857 0.3933 0.2554
7000 0.3360 0.2592 0.4996 0.2556
8000 0.3921 0.3595 0.4324 0.3356
9000 0.4035 0.3327 0.4770 0.3434
10000 0.4675 0.4196 0.5196 0.4057
11000 0.4447 0.3709 0.4871 0.3744
12000 0.5004 0.4661 0.5680 0.4500
13000 0.4781 0.4705 0.5539 0.4448
14000 0.5228 0.4872 0.5704 0.4909
15000 0.4991 0.4730 0.5632 0.4994

SPLIT 3: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0500 0.0714 0.0036 0.0068
1000 0.1307 0.0717 0.0141 0.0170
2000 0.1289 0.0737 0.0520 0.0204
3000 0.2285 0.1360 0.1454 0.0816
4000 0.1982 0.1393 0.1893 0.0723
5000 0.2759 0.2663 0.3746 0.2196
6000 0.3715 0.2997 0.5097 0.2959
7000 0.3816 0.3237 0.4021 0.3095
8000 0.3789 0.3021 0.4427 0.2859
9000 0.4671 0.4208 0.3781 0.3748
10000 0.4140 0.3775 0.4216 0.3412
11000 0.5189 0.4717 0.5250 0.4526
12000 0.4961 0.4718 0.5651 0.4541
13000 0.5197 0.4983 0.5808 0.4751
14000 0.5206 0.4777 0.4833 0.4522
15000 0.5601 0.5422 0.6032 0.5232

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 41: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y un tamarno
de codebook (Codg;e) equivalente a 900.

SPLIT 1: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0496 0.0714 0.0035 0.0067
1000 0.1904 0.1019 0.0366 0.0479
2000 0.1342 0.0714 0.0096 0.0169
3000 0.2035 0.1106 0.1655 0.0697
4000 0.2886 0.2719 0.4167 0.2148
5000 0.3228 0.2707 0.4321 0.2231
6000 0.3741 0.3070 0.4160 0.2820
7000 0.4088 0.3348 0.3941 0.3077
8000 0.4654 0.4582 0.5071 0.4327
9000 0.4706 0.4328 0.5226 0.4124
10000 0.5004 0.4688 0.5366 0.4576
11000 0.4860 0.4513 0.5933 0.4208
12000 0.5259 0.4788 0.5913 0.4819
13000 0.5316 0.4721 0.6113 0.4718
14000 0.5193 0.4753 0.6277 0.4842
15000 0.5649 0.5416 0.6077 0.5412

SPLIT 2: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0474 0.0714 0.0034 0.0065
1000 0.0636 0.0721 0.1116 0.0098
2000 0.1259 0.0724 0.1089 0.0177
3000 0.1842 0.1062 0.1696 0.0586
4000 0.2526 0.1658 0.2530 0.1239
5000 0.2640 0.1989 0.3693 0.1674
6000 0.3864 0.3814 0.4000 0.3471
7000 0.3912 0.3447 0.5209 0.3446
8000 0.4557 0.4107 0.4154 0.3954
9000 0.4421 0.4136 0.4703 0.3951
10000 0.4846 0.4576 0.5376 0.4369
11000 0.4132 0.3659 0.5826 0.3698
12000 0.4478 0.3985 0.6173 0.4002
13000 0.5092 0.4842 0.5917 0.4926
14000 0.5132 0.4735 0.5738 0.4616
15000 0.4969 0.5074 0.5414 0.4680

SPLIT 3: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0684 0.0714 0.0049 0.0091
1000 0.0956 0.0878 0.1269 0.0356
2000 0.1768 0.1255 0.0881 0.0790
3000 0.1925 0.1406 0.1072 0.0655
4000 0.2232 0.1768 0.2650 0.1134
5000 0.3404 0.3060 0.2878 0.2347
6000 0.2417 0.2257 0.4766 0.1894
7000 0.3623 0.3231 0.5036 0.3122
8000 0.4254 0.4024 0.4384 0.3827
9000 0.4298 0.3660 0.5447 0.3875
10000 0.4351 0.3985 0.5942 0.3950
11000 0.5096 0.4803 0.5722 0.4837
12000 0.5162 0.4749 0.5596 0.4670
13000 0.5311 0.5053 0.5677 0.5005
14000 0.4965 0.4838 0.6032 0.4796
15000 0.5333 0.5061 0.6351 0.5110

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla se observa que los mejores resultados para Split 1 son los
valores equivalentes a 55.53 %, 50.57 %, 61.21 % y 50.42 % que corres-
ponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para Split 2 son 52.28 %, 48.72 %, 57.04 %
y 49.94 % durante la iteracién 14000, 14000, 14000 y 15000 respectivamente.
Por tltimo, en Split 3 se obtiene valores como 56.01 %, 54.22 %, 60.32 %
y 52.32 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente.
El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla 2]

Tabla 42: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal
Network durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un
tamano de codebook (Cods;e) equivalente a 900.

SPLIT PROMEDIO: NN + SIFT

Iteracién Uace 0 Acc URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1

0 0.0601 0.0095 0.0714 0.0000 0.0043 0.0007 0.0081 0.0012
1000 0.1488 0.0368 0.0848 0.0229 0.0253 0.0240 0.0309 0.0250
2000 0.1253 0.0354 0.0953 0.0246 0.0410 0.0135 0.0321 0.0137
3000 0.1842 0.0472 0.1114 0.0215 0.1758 0.0423 0.0591 0.0200
4000 0.2181 0.0246 0.1647 0.0261 0.1939 0.0759 0.1071 0.0302
5000 0.3025 0.0347 0.2694 0.0288 0.3647 0.0677 0.2357 0.0464
6000 0.3499 0.0192 0.2972 0.0105 0.4439 0.0597 0.2703 0.0222
7000 0.3781 0.0405 0.3214 0.0612 0.4517 0.0488 0.3138 0.0604
8000 0.3950 0.0177 0.3354 0.0298 0.4507 0.0233 0.3205 0.0300
9000 0.4382 0.0322 0.3685 0.0463 0.4598 0.0746 0.3597 0.0157
10000 0.4509 0.0320 0.4083 0.0269 0.4958 0.0656 0.3840 0.0371
11000 0.4883 0.0387 0.4258 0.0510 0.5262 0.0398 0.4243 0.0433
12000 0.4943 0.0072 0.4487 0.0353 0.5645 0.0039 0.4421 0.0174
13000 0.5053 0.0236 0.4815 0.0148 0.5646 0.0142 0.4605 0.0152
14000 0.5326 0.0189 0.4872 0.0095 0.5451 0.0538 0.4807 0.0250
15000 0.5382 0.0339 0.5070 0.0346 0.5928 0.0260 0.5090 0.0126

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla |42 son equivalentes a 53.82 %, 50.70 %),
59.28 % y 50.90 % como el valor més alto de la Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score respectivamente.

En la Tabla se observa que los mejores resultados para Split 1 son los
valores equivalentes a 56.49 %, 54.16 %, 62.77 % y 54.12 % que corres-
ponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para Split 2 son 51.32 %, 50.74 %, 61.73 %
y 49.26 % durante la iteracién 14000, 15000, 12000 y 13000 respectivamente.
Por tltimo, en Split 3 se obtiene valores como 53.33 %, 50.61 %, 63.51 %
y 51.10 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente.
El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [43|

En la Tabla se observa que los valores mas elevados para la Accuracy,
Recall, Precision y F1_Score corresponde a 53.17 %, 51.84 %, 60.16 % vy
50.67 % respectivamente. En la Figura [75[se observa a detalle los resultados
de las Tablas [42] y [43] Por otro lado, en las Tablas [44] y [45] se aplico la
técnica Neuronal Network sobre los extractores de caracteristicas SIFT y
SURF respectivamente, utilizando un codebook (Codg;..) equivalente a 1100.
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Tabla 43: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal
Network durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y
un tamano de codebook (Codgize) equivalente a 900.

SPLIT PROMEDIO: NN + SURF

Iteracion UAcc 0 Acc URecall O Recall UPrc OPre UFl OF1

0 0.0551 || 0.0116 || 0.0714 0.0000 0.0039 || 0.0008 || 0.0075 || 0.0015
1000 0.1165 0.0659 0.0873 0.0149 0.0917 || 0.0483 0.0311 0.0194
2000 0.1456 0.0273 0.0898 0.0310 0.0689 0.0524 0.0379 0.0356
3000 0.1934 || 0.0097 || 0.1192 0.0187 || 0.1474 || 0.0349 || 0.0646 || 0.0056
4000 0.2548 || 0.0327 || 0.2048 0.0584 0.3116 || 0.0913 || 0.1507 || 0.0557
5000 0.3091 || 0.0400 || 0.2585 0.0546 0.3631 || 0.0724 || 0.2084 || 0.0360
6000 0.3341 0.0803 0.3047 0.0779 0.4308 0.0404 0.2729 0.0792
7000 0.3874 0.0235 0.3342 0.0108 0.4729 0.0688 0.3215 0.0201
8000 0.4488 || 0.0208 || 0.4238 0.0301 0.4536 || 0.0477 || 0.4036 || 0.0260
9000 0.4475 || 0.0209 || 0.4041 0.0344 0.5125 || 0.0382 || 0.3983 || 0.0127
10000 0.4734 || 0.0341 || 0.4416 0.0378 0.5561 || 0.0330 || 0.4299 || 0.0319
11000 0.4696 0.0503 0.4325 0.0595 0.5827 || 0.0105 0.4248 0.0571
12000 0.4966 0.0426 0.4507 0.0453 0.5894 0.0289 0.4497 || 0.0435
13000 0.5240 0.0128 0.4872 0.0168 0.5902 0.0218 0.4883 0.0149
14000 0.5096 || 0.0118 || 0.4775 0.0055 || 0.6016 || 0.0270 || 0.4752 || 0.0120
15000 0.5317 || 0.0340 || 0.5184 || 0.0201 0.5947 || 0.0482 || 0.5067 || 0.0368

Fuente: Elaboracion propia

Figura 75: Resultados de aplicar Neuronal Network durante 15000 iteraciones, utilizan-
do los extractor de caracteristicas SIFT y SURF, con un tamano de codebook (Codg;ye)
equivalente a 900.

Output

—o— Accuracy: BoWgrpr + Codggg
=~ Recall: BoWg;pr + Codggg
—e— Precisiéon: BoWgrrr + Codggg
—— F1_Score: BoWgrrr + Codggo

Accuracy: BoWgsyrr + Codggg |
-o- Recall: BoWgsyrr + Codggo

Precisién: BoWgyrr + Codggg
—e— F1_Score: BoWgyrr + Codggg

| | | | | | | | | | | | | |
NSNS RN AN NN Q.o-‘f N N T VRN RN N
Iteracién

Do

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 44: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un tamarno
de codebook (Codgie) equivalente a 1100.

SPLIT 1: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0355 0.0714 0.0025 0.0049
1000 0.1500 0.0844 0.1065 0.0382
2000 0.1509 0.1060 0.0408 0.0435
3000 0.2171 0.1342 0.2251 0.0937
4000 0.2557 0.1610 0.3540 0.1225
5000 0.3035 0.2618 0.3171 0.2158
6000 0.3368 0.2663 0.4411 0.2464
7000 0.4061 0.3370 0.5014 0.3282
8000 0.3680 0.3589 0.4843 0.3303
9000 0.4368 0.3929 0.4802 0.3864
10000 0.4399 0.4180 0.5043 0.3960
11000 0.4645 0.3784 0.4947 0.3601
12000 0.5022 0.4235 0.5581 0.4225
13000 0.5035 0.4460 0.5171 0.4391
14000 0.4930 0.4868 0.5273 0.4584
15000 0.5197 0.5016 0.5530 0.4714

SPLIT 2: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0531 0.0714 0.0038 0.0072
1000 0.1013 0.1094 0.0464 0.0308
2000 0.1360 0.0772 0.0142 0.0228
3000 0.1364 0.0864 0.0640 0.0383
4000 0.2061 0.1335 0.2455 0.1043
5000 0.2368 0.1407 0.1407 0.0905
6000 0.3246 0.2945 0.4059 0.2589
7000 0.3776 0.2934 0.4752 0.2977
8000 0.3807 0.3413 0.3754 0.2861
9000 0.4009 0.3268 0.5172 0.2975
10000 0.4583 0.3978 0.4681 0.3981
11000 0.4925 0.4424 0.5362 0.4477
12000 0.4719 0.4433 0.5049 0.4215
13000 0.5127 0.4683 0.5488 0.4724
14000 0.4886 0.4222 0.5833 0.4210
15000 0.5224 0.4778 0.5494 0.4553

SPLIT 3: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0684 0.0714 0.0049 0.0091
1000 0.1390 0.0761 0.0361 0.0254
2000 0.1873 0.1038 0.0268 0.0425
3000 0.1825 0.1241 0.1691 0.0826
4000 0.2061 0.1264 0.2525 0.1264
5000 0.3461 0.3381 0.3644 0.2860
6000 0.2627 0.2402 0.2387 0.1791
7000 0.3965 0.3318 0.4153 0.3229
8000 0.3754 0.3088 0.4660 0.2881
9000 0.3719 0.3422 0.4394 0.3019
10000 0.4404 0.4030 0.4977 0.4013
11000 0.4654 0.3983 0.5088 0.4013
12000 0.4246 0.3610 0.5631 0.3488
13000 0.4838 0.4062 0.5797 0.3986
14000 0.5197 0.5065 0.5290 0.4799
15000 0.4864 0.4351 0.6261 0.4392

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 45: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y un tamarno
de codebook (Codgie) equivalente a 1100.

SPLIT 1: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0430 0.0714 0.0031 0.0059
1000 0.1991 0.1042 0.0285 0.0440
2000 0.1864 0.0968 0.0293 0.0445
3000 0.2719 0.1991 0.1355 0.1355
4000 0.2092 0.1370 0.1422 0.0797
5000 0.2364 0.1744 0.3682 0.1348
6000 0.3925 0.3827 0.3719 0.3206
7000 0.4096 0.3646 0.3629 0.3328
8000 0.3645 0.2843 0.4807 0.2885
9000 0.4263 0.4122 0.5397 0.3868
10000 0.4430 0.3686 0.4613 0.3490
11000 0.4346 0.4242 0.5219 0.4096
12000 0.4684 0.4473 0.5310 0.4350
13000 0.5189 0.4767 0.5771 0.4765
14000 0.4833 0.4566 0.5625 0.4561
15000 0.5583 0.5127 0.5968 0.5149

SPLIT 2: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0737 0.0714 0.0053 0.0098
1000 0.1311 0.0714 0.0094 0.0166
2000 0.1750 0.1422 0.0402 0.0605
3000 0.2171 0.1993 0.2984 0.1294
4000 0.2746 0.2070 0.1609 0.1533
5000 0.3289 0.2723 0.3021 0.2378
6000 0.2873 0.2371 0.4095 0.2134
7000 0.3259 0.2793 0.3681 0.2608
8000 0.4259 0.3714 0.4250 0.3415
9000 0.4031 0.3639 0.5306 0.3417
10000 0.4504 0.4394 0.5135 0.4053
11000 0.4820 0.4581 0.5298 0.4607
12000 0.4671 0.4193 0.4969 0.4162
13000 0.4241 0.3557 0.6670 0.3736
14000 0.4851 0.4457 0.5269 0.4331
15000 0.5237 0.4741 0.5933 0.4735

SPLIT 3: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.1303 0.0714 0.0093 0.0165
1000 0.0724 0.0714 0.0052 0.0096
2000 0.1276 0.0714 0.0091 0.0162
3000 0.2123 0.1229 0.1834 0.0890
4000 0.2162 0.1830 0.1723 0.1178
5000 0.1890 0.2061 0.3260 0.1643
6000 0.3544 0.2710 0.4053 0.2650
7000 0.3496 0.3181 0.4872 0.2843
8000 0.3956 0.3467 0.5090 0.3427
9000 0.4088 0.3790 0.5140 0.3660
10000 0.4763 0.4210 0.5608 0.4326
11000 0.4667 0.4216 0.4408 0.3904
12000 0.4768 0.4538 0.5345 0.4596
13000 0.4680 0.4580 0.5189 0.4297
14000 0.5158 0.4735 0.6053 0.4845
15000 0.5355 0.4786 0.5764 0.4912

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla se observa que los mejores resultados para Split 1 son los
valores equivalentes a 51.97 %, 50.16 %, 55.81 % y 47.14 % que corres-
ponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para Split 2 son 52.24 %, 47.78 %, 58.33 %
y 45.53 % durante la iteracién 15000, 15000, 14000 y 15000 respectivamente.
Por tltimo, en Split 3 se obtiene valores como 51.97 %, 50.65 %, 62.61 %
y 47.99 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente.
El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [46]

Tabla 46: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal
Network durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un
tamano de codebook (Cods;e) equivalente a 1100.

SPLIT PROMEDIO: NN + SIFT

Iteracién Uace 0 Acc URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1

0 0.0523 0.0165 0.0714 0.0000 0.0037 0.0012 0.0071 0.0021
1000 0.1301 0.0255 0.0900 0.0173 0.0630 0.0380 0.0315 0.0064
2000 0.1580 0.0264 0.0957 0.0160 0.0272 0.0133 0.0363 0.0117
3000 0.1787 0.0405 0.1149 0.0252 0.1527 0.0818 0.0715 0.0293
4000 0.2227 0.0286 0.1403 0.0183 0.2840 0.0607 0.1177 0.0118
5000 0.2955 0.0550 0.2468 0.0995 0.2741 0.1179 0.1974 0.0990
6000 0.3080 0.0397 0.2670 0.0272 0.3619 0.1082 0.2281 0.0429
7000 0.3934 0.0145 0.3207 0.0238 0.4640 0.0441 0.3163 0.0163
8000 0.3747 0.0064 0.3363 0.0254 0.4419 0.0583 0.3015 0.0250
9000 0.4032 0.0325 0.3540 0.0346 0.4789 0.0390 0.3286 0.0501
10000 0.4462 0.0105 0.4063 0.0105 0.4900 0.0193 0.3985 0.0026
11000 0.4741 0.0160 0.4064 0.0328 0.5132 0.0211 0.4031 0.0438
12000 0.4662 0.0391 0.4093 0.0429 0.5421 0.0323 0.3976 0.0423
13000 0.5000 0.0148 0.4402 0.0315 0.5485 0.0313 0.4367 0.0370
14000 0.5004 0.0169 0.4718 0.0441 0.5465 0.0318 0.4531 0.0298
15000 0.5095 0.0200 0.4715 0.0337 0.5762 0.0433 0.4553 0.0161

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla |46/ son equivalentes a 50.95 %, 47.18 %),
57.62 % y 45.53 % como el valor més alto de la Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score respectivamente.

En la Tabla se observa que los mejores resultados para Split 1 son los
valores equivalentes a 55.83 %, 51.27 %, 59.68 % y 51.49 % que corres-
ponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para Split 2 son 52.37 %, 47.41 %, 66.70 %
y 47.35 % durante la iteracién 15000, 15000, 13000 y 15000 respectivamente.
Por tltimo, en Split 3 se obtiene valores como 53.55 %, 47.86 %, 60.53 %
y 49.12 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente.
El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla 7]

En la Tabla se observa que los valores mas elevados para la Accuracy,
Recall, Precision y F1_Score corresponde a 53.92 %, 48.85 %, 58.88 % vy
49.32 % respectivamente. En la Figura [76|se observa a detalle los resultados
de las Tablas [46] y A7} Por otro lado, en las Tablas 48] y [49] se aplico la
técnica Neuronal Network sobre los extractores de caracteristicas SIFT y
SURF respectivamente, utilizando codebook (Codg;..) equivalente a 1300.
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Tabla 47: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal
Network durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y
un tamano de codebook (Cods;z.) equivalente a 1100.

SPLIT PROMEDIO: NN + SURF

Iteracion UAcc 0 Acc URecall O Recall UPrc OPre UFl OF1

0 0.0823 || 0.0443 || 0.0714 0.0000 0.0059 || 0.0032 || 0.0107 || 0.0053
1000 0.1342 0.0634 0.0823 0.0189 0.0143 0.0124 0.0234 0.0182
2000 0.1630 0.0312 0.1035 0.0359 0.0262 0.0158 0.0404 0.0225
3000 0.2338 || 0.0331 || 0.1737 0.0441 0.2058 || 0.0837 || 0.1180 || 0.0253
4000 0.2333 || 0.0359 || 0.1757 0.0356 0.1585 || 0.0152 || 0.1169 || 0.0368
5000 0.2515 || 0.0712 || 0.2176 0.0499 0.3321 || 0.0335 || 0.1789 || 0.0531
6000 0.3447 || 0.0533 0.2969 0.0762 0.3956 0.0206 0.2663 0.0536
7000 0.3617 || 0.0432 0.3207 0.0427 0.4061 0.0703 0.2926 0.0367
8000 0.3953 || 0.0307 || 0.3341 0.0449 0.4716 || 0.0427 || 0.3243 || 0.0309
9000 0.4127 || 0.0121 || 0.3850 0.0247 || 0.5281 || 0.0130 || 0.3648 || 0.0226
10000 0.4566 || 0.0175 || 0.4097 || 0.0367 || 0.5119 || 0.0498 || 0.3956 || 0.0426
11000 0.4611 0.0242 0.4346 0.0204 0.4975 0.0493 0.4202 0.0363
12000 0.4708 0.0052 0.4401 0.0183 0.5208 0.0208 0.4369 0.0218
13000 0.4703 || 0.0474 || 0.4301 0.0652 0.5877 || 0.0746 || 0.4266 || 0.0515
14000 0.4947 || 0.0183 || 0.4586 0.0140 0.5649 || 0.0393 || 0.4579 || 0.0257
15000 0.5392 || 0.0176 || 0.4885 || 0.0211 || 0.5888 || 0.0109 || 0.4932 || 0.0208

Fuente: Elaboracion propia

Figura 76: Resultados de aplicar Neuronal Network durante 15000 iteraciones, uti-
lizando los extractores de caracteristicas SIFT y SURF, con un tamarno de codebook
(Codgize) equivalente a 1100.
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Tabla 48: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un tamarno
de codebook (Codgie) equivalente a 1300.

SPLIT 1: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0430 0.0714 0.0031 0.0059
1000 0.1307 0.0717 0.0807 0.0169
2000 0.1342 0.0714 0.0096 0.0169
3000 0.1654 0.1622 0.0904 0.0693
4000 0.2513 0.1404 0.1192 0.0944
5000 0.2158 0.1815 0.3640 0.1493
6000 0.2750 0.2782 0.3613 0.2453
7000 0.2706 0.2421 0.3877 0.1909
8000 0.3237 0.3008 0.4775 0.2808
9000 0.4044 0.3301 0.3606 0.2992
10000 0.4382 0.3983 0.4948 0.3772
11000 0.4855 0.4432 0.5398 0.4403
12000 0.4899 0.4629 0.5435 0.4400
13000 0.5101 0.4342 0.6128 0.4392
14000 0.4583 0.4395 0.5249 0.4155
15000 0.5452 0.5174 0.5754 0.5231

SPLIT 2: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0434 0.0714 0.0031 0.0059
1000 0.1246 0.0714 0.0089 0.0158
2000 0.2013 0.1136 0.0680 0.0677
3000 0.2057 0.1206 0.1227 0.0733
4000 0.2294 0.1590 0.0902 0.1001
5000 0.3118 0.2434 0.3458 0.2116
6000 0.3404 0.2792 0.3274 0.2446
7000 0.3206 0.3152 0.3166 0.2735
8000 0.3697 0.3328 0.5889 0.3228
9000 0.4184 0.3672 0.5498 0.3547
10000 0.4557 0.4385 0.5160 0.4233
11000 0.4645 0.3967 0.5478 0.3966
12000 0.4469 0.3712 0.5462 0.3740
13000 0.4702 0.4140 0.5392 0.4153
14000 0.5219 0.4828 0.5381 0.4677
15000 0.4943 0.4572 0.5579 0.4533

SPLIT 3: SIFT

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0627 0.0714 0.0045 0.0084
1000 0.1382 0.0789 0.0981 0.0282
2000 0.0890 0.0935 0.0696 0.0383
3000 0.1544 0.1114 0.0783 0.0412
4000 0.1978 0.1720 0.2334 0.1049
5000 0.2513 0.1893 0.3455 0.1623
6000 0.2930 0.2263 0.2606 0.1809
7000 0.3579 0.2847 0.4519 0.2873
8000 0.3390 0.3000 0.4159 0.2479
9000 0.3868 0.3664 0.4308 0.3447
10000 0.4346 0.3519 0.4962 0.3495
11000 0.4088 0.4025 0.5580 0.3562
12000 0.4579 0.4183 0.5068 0.4012
13000 0.4711 0.4648 0.4977 0.4231
14000 0.5167 0.4789 0.5682 0.4610
15000 0.4868 0.4435 0.5915 0.4249

Fuente: Elaboracion propia

108



Tabla 49: Resumen de los resultados a partir de la aplicacion de Neuronal Network
durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y un tamarno
de codebook (Codgie) equivalente a 1300.

SPLIT 1: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.1399 0.0714 0.0100 0.0175
1000 0.1399 0.0714 0.0100 0.0175
2000 0.1439 0.0758 0.0440 0.0251
3000 0.2316 0.1373 0.1236 0.1026
4000 0.2018 0.1808 0.2906 0.1121
5000 0.2794 0.1891 0.2530 0.1399
6000 0.2425 0.2352 0.3205 0.2148
7000 0.4057 0.3434 0.4051 0.3353
8000 0.3009 0.2559 0.4111 0.2330
9000 0.4254 0.3584 0.4184 0.3348
10000 0.4215 0.3509 0.5143 0.3252
11000 0.4899 0.4488 0.5426 0.4550
12000 0.4895 0.4664 0.4646 0.4370
13000 0.4614 0.4316 0.5803 0.4001
14000 0.5022 0.4677 0.6241 0.4502
15000 0.4588 0.4271 0.5680 0.4063

SPLIT 2: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.1246 0.0714 0.0089 0.0158
1000 0.1333 0.0724 0.0412 0.0186
2000 0.0768 0.0729 0.0175 0.0132
3000 0.1548 0.0875 0.0361 0.0404
4000 0.2215 0.1655 0.1512 0.1056
5000 0.2360 0.1553 0.2873 0.1129
6000 0.2912 0.2405 0.3427 0.1924
7000 0.2838 0.2173 0.3009 0.2002
8000 0.3873 0.3463 0.4861 0.3199
9000 0.3601 0.2983 0.5147 0.2848
10000 0.4461 0.4324 0.5200 0.4075
11000 0.4715 0.4565 0.4934 0.4377
12000 0.4474 0.3927 0.6106 0.4113
13000 0.5145 0.4858 0.5414 0.4773
14000 0.4789 0.4046 0.5052 0.3993
15000 0.4882 0.4547 0.5709 0.4324

SPLIT 3: SURF

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0724 0.0714 0.0052 0.0096
1000 0.1289 0.0721 0.0627 0.0176
2000 0.0610 0.0811 0.0817 0.0237
3000 0.2044 0.1444 0.1355 0.0998
4000 0.2070 0.1182 0.1970 0.0658
5000 0.2868 0.2516 0.4541 0.2056
6000 0.2667 0.2073 0.3992 0.1794
7000 0.3118 0.2886 0.3714 0.2375
8000 0.2939 0.2704 0.4799 0.2087
9000 0.3930 0.3430 0.4194 0.2939
10000 0.4246 0.4494 0.5034 0.4201
11000 0.4873 0.4360 0.5573 0.4535
12000 0.4925 0.4375 0.6316 0.4622
13000 0.4789 0.4607 0.5793 0.4447
14000 0.4465 0.4415 0.5643 0.4169
15000 0.5009 0.4609 0.5813 0.4753

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla se observa que los mejores resultados para Split 1 son los
valores equivalentes a 54.52 %, 51.74 %, 61.28% vy 52.31 % que corres-
ponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para Split 2 son 52.19 %, 48.28 %, 58.89 %
y 46.77 % durante la iteracién 14000, 14000, 8000 y 14000 respectivamente.
Por tltimo, en Split 3 se obtiene valores como 51.67 %, 47.89 %, 59.15 %
y 46.10 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente.
El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [50L

Tabla 50: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal
Network durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SIFT y un
tamano de codebook (Cods;e) equivalente a 1300.

SPLIT PROMEDIO: NN + SIFT

Iteracién Uace 0 Acc URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1

0 0.0497 0.0113 0.0714 0.0000 0.0036 0.0008 0.0068 0.0015
1000 0.1311 0.0068 0.0740 0.0043 0.0626 0.0473 0.0203 0.0068
2000 0.1415 0.0565 0.0928 0.0211 0.0491 0.0342 0.0410 0.0255
3000 0.1751 0.0270 0.1314 0.0271 0.0971 0.0229 0.0613 0.0175
4000 0.2262 0.0269 0.1571 0.0159 0.1476 0.0757 0.0998 0.0053
5000 0.2596 0.0486 0.2047 0.0337 0.3518 0.0106 0.1744 0.0329
6000 0.3028 0.0338 0.2612 0.0302 0.3164 0.0513 0.2236 0.0370
7000 0.3164 0.0438 0.2807 0.0367 0.3854 0.0677 0.2505 0.0521
8000 0.3442 0.0234 0.3112 0.0187 0.4941 0.0877 0.2838 0.0376
9000 0.4032 0.0158 0.3546 0.0212 0.4471 0.0956 0.3328 0.0296
10000 0.4428 0.0113 0.3962 0.0433 0.5024 0.0118 0.3833 0.0373
11000 0.4529 0.0397 0.4141 0.0253 0.5485 0.0091 0.3977 0.0421
12000 0.4649 0.0223 0.4175 0.0458 0.5322 0.0220 0.4051 0.0331
13000 0.4838 0.0228 0.4376 0.0256 0.5499 0.0583 0.4259 0.0122
14000 0.4990 0.0353 0.4671 0.0239 0.5437 0.0222 0.4481 0.0284
15000 0.5088 0.0317 0.4727 0.0393 0.5749 0.0168 0.4671 0.0506

Fuente: Elaboracion propia

Los mejores resultados de la Tabla [50| son equivalentes a 50.88 %, 47.27 %,
57.49 % y 46.71 % como el valor més alto de la Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score respectivamente.

En la Tabla se observa que los mejores resultados para Split 1 son los
valores equivalentes a 50.22 %, 46.77 %, 62.41 % y 45.50 % que corres-
ponden a la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi
mismo, los mejores resultados para Split 2 son 51.45 %, 48.58 %, 61.06 %
y 47.73 % durante la iteracién 13000, 13000, 12000 y 13000 respectivamente.
Por tltimo, en Split 3 se obtiene valores como 50.09 %, 46.09 %, 63.16 %
y 47.53 % para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente.
El promedio de las carpetas Split se muestra en la Tabla [51]

En la Tabla se observa que los valores mas elevados para la Accuracy,
Recall, Precision y F1_Score corresponde a 48.49 %, 45.94 %, 57.34% y
44.87 % respectivamente. En la Figura [77)se observa a detalle los resultados

de las Tablas [50] y 51}
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Tabla 51: Resumen del promedio y desviacion estandar a partir de aplicar Neuronal
Network durante 15000 iteraciones, utilizando un extractor de caracteristicas SURF y
un tamano de codebook (Cods;z.) equivalente a 1300.

SPLIT PROMEDIO: NN + SURF

Iteracion UAcc 0 Acc URecall O Recall UPrc OPre UFl OF1

0 0.1123 || 0.0354 || 0.0714 0.0000 0.0080 || 0.0025 || 0.0143 || 0.0042
1000 0.1341 0.0055 0.0720 0.0005 0.0380 0.0265 0.0179 0.0006
2000 0.0939 0.0440 0.0766 0.0042 0.0478 0.0323 0.0207 || 0.0065
3000 0.1969 || 0.0389 || 0.1231 0.0310 0.0984 || 0.05642 || 0.0809 || 0.0352
4000 0.2101 || 0.0102 || 0.1548 0.0326 0.2129 || 0.0711 || 0.0945 || 0.0251
5000 0.2674 || 0.0275 || 0.1987 || 0.0488 0.3315 || 0.1076 || 0.1528 || 0.0477
6000 0.2668 0.0243 0.2277 0.0178 0.3541 0.0406 0.1955 0.0179
7000 0.3338 0.0639 0.2831 0.0632 0.3591 0.0532 0.2577 || 0.0698
8000 0.3273 || 0.0520 || 0.2908 0.0486 0.4591 || 0.0416 || 0.2539 || 0.0584
9000 0.3928 || 0.0327 || 0.3332 0.0312 0.4508 || 0.0553 || 0.3045 || 0.0266
10000 0.4307 || 0.0134 || 0.4109 0.0527 || 0.5126 || 0.0084 || 0.3843 || 0.0515
11000 0.4829 0.0100 0.4471 0.0103 0.5311 0.0335 || 0.4487 || 0.0096
12000 0.4765 0.0252 0.4322 0.0372 0.5689 0.0910 0.4369 0.0255
13000 0.4849 || 0.0270 || 0.4594 || 0.0271 0.5670 0.0222 0.4407 || 0.0388
14000 0.4759 || 0.0280 || 0.4379 0.0317 || 0.5645 || 0.0594 || 0.4221 || 0.0258
15000 0.4826 || 0.0216 || 0.4476 0.0180 || 0.5734 || 0.0070 || 0.4380 || 0.0348

Fuente: Elaboracion propia

Figura 77: Resultados de aplicar Neuronal Network durante 15000 iteraciones, los
extractores de caracteristicas SIFT y SURF con un tamano de codebook (Codgie) equi-
valente a 1300.
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En la Tabla 52| se visualiza el resumen de los resultados de los Split Promedio
para la Accuracy a partir del modelo Bag-of-Words, basado en los extractores de
caracteristicas SIFT y SURF, utilizando las técnicas de aprendizaje de maquina
Support Vector Machine, Random Forest y k Nearest Neighbor. Asi mismo, en
las Tablas [53| y [64] se visualizan los resultados de aplicar Neural Network sobre
los extractores de caracteristicas SIFT y SURF respectivamente, durante 15000
iteraciones y utilizando diferentes tamanos del codebook. La visualizacion de estos

resultados se muestran en las Figuras [78] [79] [80] y [B1]

Tabla 52: Resumen de los resultados mds elevados de las técnicas de aprendizaje de
mdquina SVM, RF y kNN basado en la métrica Accuracy, al utilizar Bag-of-Words con
diferentes tamanos del codebook sobre los extractores de caracteristicas SIFT y SURF.

Accuracy: SIFT
Codgize || SV Miinear || SV Mrpy RF kNN

300 0.5733 0.5896 0.4435 || 0.4510
500 0.6195 0.6425 0.4441 || 0.4610
700 0.6496 0.6464 0.4379 || 0.4406
900 0.6625 0.6421 0.4512 || 0.4183
1100 0.6530 0.6504 0.4492 || 0.3773
1300 0.6481 0.6577 0.4624 || 0.3399

Accuracy: SURF
COdsize SVMlinear SVMrbf RF kNN

300 0.5755 0.5978 0.4601 || 0.4544
500 0.6098 0.6377 0.4532 || 0.4450
700 0.6355 0.6361 0.4389 || 0.4158
900 0.6429 0.6361 0.4459 || 0.3605
1100 0.6377 0.6541 || 0.4481 || 0.3099
1300 0.6134 0.6478 0.4444 || 0.2539

Fuente: Elaboracion propia

Figura 78: Resultados mds elevados de SVM, RF y kNN basado en la métrica Accuracy,
al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook y SIFT.
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Figura 79: Resultados mds elevados de SVM, RF y kNN basado en la métrica Accuracy,
al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook y SURF.
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 53: Resumen de los resultados mds elevados de la técnica de aprendizaje de
mdquina Neural Network basado en la métrica Accuracy, al utilizar Bag-of-Words con
diferentes tamanos del codebook y SIFT, durante 15000 iteraciones.

Accuracy: NN + SIFT

Iteracién C0d300 C0d500 COd700 COngQ C0d1 100 C0d1300

0 0.0484 0.0615 0.0490 0.0601 0.0523 0.0497
1000 0.1721 0.1518 0.1469 0.1488 0.1301 0.1311
2000 0.2541 0.1971 0.1920 0.1253 0.1580 0.1415
3000 0.3006 0.2292 0.2123 0.1842 0.1787 0.1751
4000 0.3620 0.2930 0.2664 0.2181 0.2227 0.2262
5000 0.4031 0.3591 0.3146 0.3025 0.2955 0.2596
6000 0.4205 0.3721 0.3787 0.3499 0.3080 0.3028
7000 0.4699 0.4194 0.3759 0.3781 0.3934 0.3164
8000 0.4558 0.4213 0.4461 0.3950 0.3747 0.3442
9000 0.4567 0.4800 0.4379 0.4382 0.4032 0.4032
10000 0.4671 0.4553 0.4338 0.4509 0.4462 0.4428
11000 0.4962 0.4839 0.4832 0.4883 0.4741 0.4529
12000 0.4956 0.4981 0.4994 0.4943 0.4662 0.4649
13000 0.5300 0.5196 0.5006 0.5053 0.5000 0.4838
14000 0.5196 0.5300 0.5383 0.5326 0.5004 0.4990
15000 0.5257 0.5297 0.5477 0.5382 0.5095 0.5088

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 80: Resultados mds elevados de Neural Network basado en la métrica Accu-
racy, al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook sobre el extractor de
caracteristicas SIFT y un entrenamiento durante 15000 iteraciones.
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Tabla 54: Resumen de los resultados mds elevados de la técnica de aprendizaje de
maquina Neural Network basado en la métrica Accuracy, al utilizar Bag-of-Words con
diferentes tamanos del codebook y SURF, durante 15000 iteraciones.

Accuracy: NN + SURF

Iteracién
0
1000
2000
3000
4000
5000
6000
7000
8000
9000
10000
11000
12000
13000
14000
15000

Codsqo
0.0636
0.1838
0.2690
0.3253
0.3893
0.4244
0.4668
0.4735
0.4760
0.5034
0.5136
0.5035
0.5152
0.5102
0.5225

0.5594

Codsgo
0.0620
0.1640
0.1861
0.2813
0.3187
0.3927
0.4232
0.4387
0.4662
0.4860
0.4744
0.5110
0.5187
0.5213
0.5339
0.5468

Codroo
0.0627
0.1405
0.2006
0.2077
0.2980
0.3009
0.3944
0.3858
0.4411
0.4633
0.4965
0.5016
0.5235
0.5257
0.4966
0.5583

Codgogo
0.0551
0.1165
0.1456
0.1934
0.2548
0.3091
0.3341
0.3874
0.4488
0.4475
0.4734
0.4696
0.4966
0.5240
0.5096
0.5317

Codi190 || Codi3ono
0.0823 0.1123
0.1342 0.1341
0.1630 0.0939
0.2338 0.1969
0.2333 0.2101
0.2515 0.2674
0.3447 0.2668
0.3617 0.3338
0.3953 0.3273
0.4127 0.3928
0.4566 0.4307
0.4611 0.4829
0.4708 0.4765
0.4703 0.4849
0.4947 0.4759
0.5392 0.4826

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 81: Resultados mds elevados de Neural Network basado en la métrica Accu-
racy, al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook sobre el extractor de
caracteristicas SURF y un entrenamiento durante 15000 iteraciones.
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Fuente: Elaboracion propia

De la Figura |78, se puede abstraer que la técnica de aprendizaje de maquina
SVM presenta el mejor resultado equivalente a 66.25 % al utilizar un kernely;,cq, .
En especifico sobre un extractor de caracteristicas SIFT, cuando el Cody;.. = 700.
Mientras que en la Figura [79] cuando se analiza el extractor de caracteristicas
SURF la mejor técnica de aprendizaje vuelve a ser SVM. Sin embargo, utiliza un
kernel,, s, siendo el valor més elevado equivalente a 65.41 %, utilizando un Cody;..
= 1100. Por otro lado, las Figuras[80]y [81] obtienen los valores mas elevados durante
la iteracion 15000; se puede observar en las Figuras y que los resultados
mejoran a medida que el niimero de iteraciones crece.
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En la Tabla 55| se visualiza el resumen de los resultados de los Split Promedio
para el Recall a partir del modelo Bag-of-Words, basado en los extractores de
caracteristicas SIFT y SURF, utilizando las técnicas de aprendizaje de maquina
Support Vector Machine, Random Forest y k Nearest Neighbor. Asi mismo, en
las Tablas [56| y [57| se visualizan los resultados de aplicar Neural Network sobre
los extractores de caracteristicas SIFT y SURF respectivamente, durante 15000
iteraciones y utilizando diferentes tamanos del codebook. La visualizacion de estos

resultados se muestran en las Figuras [82] [83] [84] y [85]

Tabla 55: Resumen de los resultados mds elevados de las técnicas de aprendizaje de
mdquina SVM, RF y kNN basado en la métrica Recall, al utilizar Bag-of-Words con
diferentes tamanos del codebook sobre los extractores de caracteristicas SIFT y SURF.

Recall: SIFT

Codgize || SV Miinear || SV Mrpy RF kNN
300 0.5424 0.5829 0.3797 || 0.4687
500 0.6006 0.6315 0.3760 || 0.4794
700 0.6245 0.6339 0.3649 || 0.4604
900 0.6368 0.6296 0.3773 || 0.4438
1100 0.6186 0.6342 0.3750 || 0.4034
1300 0.6041 0.6426 || 0.3876 || 0.3639

Recall: SURF

Codgize || SV Miinear || SVMypy RF kNN
300 0.5542 0.5908 0.4019 || 0.4681
500 0.6011 0.6292 0.3888 || 0.4616
700 0.6196 0.6315 0.3696 || 0.4406
900 0.6178 0.6226 0.3735 || 0.3895
1100 0.6061 0.6433 || 0.3758 || 0.3441
1300 0.5740 0.6363 0.3731 || 0.2936

Fuente: Elaboracion propia

Figura 82: Resultados mds elevados de SVM, RF y kNN basado en la métrica Recall,
al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook y SIFT.
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Fuente: Elaboracion propia
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Figura 83: Resultados mds elevados de SVM, RF y kNN basado en la métrica Recall,
al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook y SURF.
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 56: Resumen de los resultados mds elevados de la técnica de aprendizaje de
maquina Neural Network basado en la métrica Recall, al utilizar Bag-of-Words con di-
ferentes tamanos del codebook y SIFT, durante 15000 iteraciones.

Recall: NN + SIFT

Iteracién COngQ C0d500 C0d700 COngQ C0d1 100 C0d1300
0 0.0714 0.0491 0.0714 0.0714 0.0714 0.0714
1000 0.1021 0.0967 0.0779 0.0848 0.0900 0.0740
2000 0.1871 0.1392 0.1114 0.0953 0.0957 0.0928
3000 0.2478 0.1490 0.1329 0.1114 0.1149 0.1314
4000 0.3167 0.2605 0.2022 0.1647 0.1403 0.1571
5000 0.3440 0.3070 0.2670 0.2694 0.2468 0.2047
6000 0.3615 0.3339 0.3480 0.2972 0.2670 0.2612
7000 0.4410 0.3717 0.3238 0.3214 0.3207 0.2807
8000 0.4321 0.3695 0.4035 0.3354 0.3363 0.3112
9000 0.4255 0.4449 0.4252 0.3685 0.3540 0.3546
10000 0.4272 0.4283 0.3685 0.4083 0.4063 0.3962
11000 0.4711 0.4500 0.4586 0.4258 0.4064 0.4141
12000 0.4842 0.4599 0.4571 0.4487 0.4093 0.4175
13000 0.5035 0.4956 0.4522 0.4815 0.4402 0.4376
14000 0.4843 0.4798 0.5080 0.4872 0.4718 0.4671
15000 0.5101 0.5058 0.4968 0.5070 0.4715 0.4727

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 84: Resultados mds elevados de Neural Network basado en la métrica Recall, al
utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook sobre el extractor de carac-
teristicas SIFT y un entrenamiento durante 15000 iteraciones.

0.55 T B n T T T T T T B

0.5

0.45 -

0.4
0.35 |-
0.3

Recall

0.25 |-

0.2

—o— SIFT + COd300 T
= SIFT + C0d500
—eo— SIFT + COd700
—— SIFT + COdgoo —
SIFT + C0d1100
--o-SIFT + Codj3no

0.15

0.1

0 | M| 1 L | | A In | | | 1 L
Q(b Q'% Q?D Q'% Q('\ QOO Qg > \/\’ '\:} '\j‘b \/.b; ,\jfb >
Iteracién \Q

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 57: Resumen de los resultados mds elevados de la técnica de aprendizaje de
maquina Neural Network basado en la métrica Recall, al utilizar Bag-of-Words con di-
ferentes tamanos del codebook y SURF, durante 15000 iteraciones.

Recall: NN + SURF

Iteracién COd300 COd500 COd700 COngO COd1100 COd1300

0 0.0714 0.0714 0.0714 0.0714 0.0714 0.0714
1000 0.1183 0.1110 0.0767 0.0873 0.0823 0.0720
2000 0.2280 0.1264 0.1230 0.0898 0.1035 0.0766
3000 0.2801 0.2181 0.1278 0.1192 0.1737 0.1231
4000 0.3540 0.2801 0.2281 0.2048 0.1757 0.1548
5000 0.3742 0.3552 0.2566 0.2585 0.2176 0.1987
6000 0.4298 0.3810 0.3535 0.3047 0.2969 0.2277
7000 0.4606 0.4027 0.3633 0.3342 0.3207 0.2831
8000 0.4819 0.4400 0.3951 0.4238 0.3341 0.2908
9000 0.4761 0.4614 0.4346 0.4041 0.3850 0.3332
10000 0.4935 0.4571 0.4656 0.4416 0.4097 0.4109
11000 0.4588 0.4811 0.4698 0.4325 0.4346 0.4471
12000 0.5022 0.4814 0.4988 0.4507 0.4401 0.4322
13000 0.4804 0.5142 0.5057 0.4872 0.4301 0.4594
14000 0.4995 0.5244 0.4573 0.4775 0.4586 0.4379
15000 0.5382 || 0.5365 0.5365 0.5184 0.4885 0.4476

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 85: Resultados mas elevados de Neural Network basado en la métrica Recall, al
utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook sobre el extractor de carac-
teristicas SURF y un entrenamiento durante 15000 iteraciones.
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Fuente: Elaboracion propia

De la Figura |82 se puede abstraer que la técnica de aprendizaje de maquina
SVM presenta el mejor resultado equivalente a 64.26 % al utilizar un kernel,,s. En
especifico sobre un extractor de caracteristicas SIFT, cuando el Codg;.. = 1300.
Mientras que en la Figura cuando se analiza el extractor de caracteristicas
SURF la mejor técnica de aprendizaje vuelve a ser SVM. Sin embargo, utiliza un
kernel,, s, siendo el valor més elevado equivalente a 64.33 %, utilizando un Cody;..
= 1100. Por otro lado, las Figuras[84] y [85] obtienen los valores mas elevados durante
la iteracion 15000; se puede observar en las Figuras y que los resultados
mejoran a medida que el niimero de iteraciones crece, sobre un Codg;,. = 300 e
independiente del extractor de caracteristicas utilizado.
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En la Tabla 58| se visualiza el resumen de los resultados de los Split Promedio
para la Precision a partir del modelo Bag-of- Words, basado en los extractores de
caracteristicas SIFT y SURF, utilizando las técnicas de aprendizaje de maquina
Support Vector Machine, Random Forest y k Nearest Neighbor. Asi mismo, en
las Tablas |59 y [60] se visualizan los resultados de aplicar Neural Network sobre
los extractores de caracteristicas SIFT y SURF respectivamente, durante 15000
iteraciones y utilizando diferentes tamanos del codebook. La visualizacion de estos

resultados se muestran en las Figuras [86] [87, [88] y [89

Tabla 58: Resumen de los resultados mds elevados de las técnicas de aprendizaje de
mdquina SVM, RF y kNN basado en la métrica Precision, al utilizar Bag-of-Words con
diferentes tamanos del codebook sobre los extractores de caracteristicas SIFT y SURF.

Precisién: SIFT

Codgize || SV Miinear || SV Mrpy RF kNN
300 0.5994 0.6085 0.4461 || 0.4552
500 0.6241 0.6710 0.4354 || 0.4646
700 0.6682 0.6709 0.4399 || 0.4447
900 0.6937 0.6698 0.4533 || 0.4411
1100 0.6937 0.6781 0.4492 || 0.4228
1300 0.7092 0.6834 0.4622 || 0.3965

Precision: SURF

Codgize || SV Miinear || SVMypy RF kNN
300 0.5935 0.6215 0.4622 || 0.4653
500 0.6235 0.6649 0.4508 || 0.4586
700 0.6568 0.6595 0.4422 || 0.4646
900 0.6774 0.6620 0.4410 || 0.4454
1100 0.6870 0.6910 || 0.4492 || 0.4404
1300 0.6804 0.6800 0.4479 || 0.4569

Fuente: Elaboracion propia

Figura 86: Resultados mds elevados de SVM, RF y kNN basado en la métrica Precision,
al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook y SIFT.
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Figura 87: Resultados mds elevados de SVM, RF y kNN basado en la métrica Precision,
al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook y SURF.
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Tabla 59: Resumen de los resultados mds elevados de la técnica de aprendizaje de
mdquina Neural Network basado en la métrica Precision, ol utilizar Bag-of-Words con
diferentes tamanos del codebook y SIFT, durante 15000 iteraciones.

Precision: NN + SIFT

Iteracién
0
1000
2000
3000
4000
5000
6000
7000
8000
9000
10000
11000
12000
13000
14000
15000

Codsgo
0.0035
0.0469
0.2822
0.3451
0.4395
0.4915
0.4877
0.5071
0.5040
0.5259
0.5810
0.5534
0.5718
0.5508
0.5851
0.5927

Codsgo
0.0150
0.0447
0.1299
0.2770
0.3875
0.4570
0.4090
0.5050
0.4677
0.5257
0.5365
0.5681
0.5940
0.6083
0.6211
0.6072

Codrgo
0.0035
0.0149
0.1278
0.1506
0.3286
0.4081
0.4315
0.4444
0.4741
0.4683
0.5441
0.5263
0.5459
0.5786
0.5890
0.6010

Codggo
0.0043
0.0253
0.0410
0.1758
0.1939
0.3647
0.4439
0.4517
0.4507
0.4598
0.4958
0.5262
0.5645
0.5646
0.5451
0.5928

Codig
0.0037
0.0630
0.0272
0.1527
0.2840
0.2741
0.3619
0.4640
0.4419
0.4789
0.4900
0.5132
0.5421
0.5485
0.5465
0.5762

o || Codizgo
0.0036
0.0626
0.0491
0.0971
0.1476
0.3518
0.3164
0.3854
0.4941
0.4471
0.5024
0.5485
0.5322
0.5499
0.5437
0.5749

Fuente: Elaboracion propia

121




Figura 88: Resultados mas elevados de Neural Network basado en la métrica Preci-
sion, al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamarios del codebook sobre el extractor de
caracteristicas SIFT y un entrenamiento durante 15000 iteraciones.
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 60: Resumen de los resultados mds elevados de la técnica de aprendizaje de
mdquina Neural Network basado en la métrica Precision, al utilizar Bag-of-Words con
diferentes tamanos del codebook y SURF, durante 15000 iteraciones.

Precision: NN 4+ SURF

Iteracién COd300 COd500 COd700 COngO COd1100 COd1300

0 0.0045 0.0044 0.0045 0.0039 0.0059 0.0080
1000 0.1435 0.0646 0.0246 0.0917 0.0143 0.0380
2000 0.2963 0.1686 0.0977 0.0689 0.0262 0.0478
3000 0.4130 0.3311 0.1813 0.1474 0.2058 0.0984
4000 0.4724 0.4704 0.3271 0.3116 0.1585 0.2129
5000 0.4757 0.4778 0.3888 0.3631 0.3321 0.3315
6000 0.5223 0.4970 0.4505 0.4308 0.3956 0.3541
7000 0.5049 0.5391 0.5098 0.4729 0.4061 0.3591
8000 0.5206 0.5220 0.5567 0.4536 0.4716 0.4591
9000 0.5522 0.5525 0.5246 0.5125 0.5281 0.4508
10000 0.5672 0.5318 0.5393 0.5561 0.5119 0.5126
11000 0.6031 0.5783 0.5663 0.5827 0.4975 0.5311
12000 0.5684 0.5994 0.5814 0.5894 0.5208 0.5689
13000 0.5962 0.5821 0.5972 0.5902 0.5877 0.5670
14000 0.6013 0.5778 || 0.6112 || 0.6016 0.5649 0.5645
15000 0.6073 0.5761 0.6080 0.5947 0.5888 0.5734

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 89: Resultados mas elevados de Neural Network basado en la métrica Preci-
sion, al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamarios del codebook sobre el extractor de
caracteristicas SURF y un entrenamiento durante 15000 iteraciones.
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Fuente: Elaboracion propia

De la Figura [86] se puede abstraer que la técnica de aprendizaje de mdquina
SVM presenta el mejor resultado equivalente a 70.92 % al utilizar un kernely;,eq; -
En especifico sobre un extractor de caracteristicas SIF'T, cuando el Codg;.. = 1300.
Mientras que en la Figura cuando se analiza el extractor de caracteristicas
SURF, la mejor técnica de aprendizaje vuelve a ser SVM. Sin embargo, utiliza un
kernel,, s, siendo el valor més elevado equivalente a 69.10 %, utilizando un Cody;..
= 1100. Por otro lado, las Figuras[88y[89 obtienen los valores mas elevados durante
la iteracion 14000; se puede observar en las Figuras y que los resultados
mejoran a medida que el niimero de iteraciones crece.
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En la Tabla [61] se visualiza el resumen de los resultados de los Split Promedio
para el F'1_Score a partir del modelo Bag-of-Words, basado en los extractores de
caracteristicas SIFT y SURF, utilizando las técnicas de aprendizaje de maquina
Support Vector Machine, Random Forest y k Nearest Neighbor. Asi mismo, en
las Tablas [62| y [63] se visualizan los resultados de aplicar Neural Network sobre
los extractores de caracteristicas SIFT y SURF respectivamente, durante 15000
iteraciones y utilizando diferentes tamanos del codebook. La visualizacion de estos

resultados se muestran en las Figuras [90] 91}, [02] y 03]

Tabla 61: Resumen de los resultados mds elevados de las técnicas de aprendizaje de
mdquina SVM, RF y kNN basado en la métrica F1_Score, al utilizar Bag-of-Words con
diferentes tamanos del codebook sobre los extractores de caracteristicas SIFT y SURF.

F1_Score: SIFT

Codgize || SV Miinear || SV Mrpy RF kNN
300 0.5558 0.5894 0.3961 || 0.4568
500 0.6075 0.6440 0.3937 || 0.4628
700 0.6372 0.6451 0.3795 || 0.4393
900 0.6531 0.6422 0.3922 || 0.4211
1100 0.6357 0.6480 0.3891 || 0.3830
1300 0.6262 0.6560 || 0.4016 || 0.3458

F1_Score: SURF

Codgize || SV Miinear || SVMypy RF kNN
300 0.5635 0.6004 0.4212 || 0.4602
500 0.6090 0.6419 0.4068 || 0.4473
700 0.6330 0.6415 0.3820 || 0.4284
900 0.6358 0.6369 0.3830 || 0.3778
1100 0.6287 0.6598 || 0.3871 || 0.3390
1300 0.5980 0.6517 0.3848 || 0.2897

Fuente: Elaboracion propia

Figura 90: Resultados mdas elevados de SVM, RF y kNN basado en la métrica F'1_Score,
al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook y SIFT.
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Figura 91: Resultados mds elevados de SVM, RF y kNN basado en la métrica F1_Score,

al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook y SURF.
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 62: Resumen de los resultados mds elevados de la técnica de aprendizaje de
mdquina Neural Network basado en la métrica F1_Score, al utilizar Bag-of-Words con
diferentes tamanos del codebook y SIFT, durante 15000 iteraciones.

F1_Score: NN + SIFT

Iteracién
0
1000
2000
3000
4000
5000
6000
7000
8000
9000
10000
11000
12000
13000
14000
15000

Codsgo
0.0066
0.0476
0.1438
0.2153
0.2887
0.3342
0.3502
0.4231
0.4251
0.4148
0.4290
0.4636
0.4830
0.5009
0.4882
0.5073

Codsgo
0.0104
0.0407
0.0750
0.1189
0.2231
0.2746
0.2879
0.3572
0.3526
0.4362
0.4126
0.4297
0.4574
0.4909
0.4675
0.5038

Codrgo
0.0066
0.0245
0.0600
0.0751
0.1535
0.2307
0.3276
0.3187
0.3847
0.4028
0.3654
0.4335
0.4511
0.4512
0.5120
0.5026

Codggo
0.0081
0.0309
0.0321
0.0591
0.1071
0.2357
0.2703
0.3138
0.3205
0.3597
0.3840
0.4243
0.4421
0.4605
0.4807
0.5090

Codi100
0.0071
0.0315
0.0363
0.0715
0.1177
0.1974
0.2281
0.3163
0.3015
0.3286
0.3985
0.4031
0.3976
0.4367
0.4531
0.4553

Cod300
0.0068
0.0203
0.0410
0.0613
0.0998
0.1744
0.2236
0.2505
0.2838
0.3328
0.3833
0.3977
0.4051
0.4259
0.4481
0.4671

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 92: Resultados mds elevados de Neural Network basado en la métrica F1_Score,
al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook sobre el extractor de ca-
racteristicas SIFT y un entrenamiento durante 15000 iteraciones.
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Fuente: Elaboracion propia

Tabla 63: Resumen de los resultados mds elevados de la técnica de aprendizaje de
mdquina Neural Network basado en la métrica F1_Score, al utilizar Bag-of-Words con
diferentes tamanos del codebook y SURF, durante 15000 iteraciones.

F1_Score: NN + SURF

Iteracién COd300 COd500 COd700 COngO COd1100 COd1300

0 0.0085 0.0083 0.0084 0.0075 0.0107 0.0143
1000 0.0660 0.0474 0.0227 0.0311 0.0234 0.0179
2000 0.1740 0.0690 0.0649 0.0379 0.0404 0.0207
3000 0.2600 0.1748 0.0762 0.0646 0.1180 0.0809
4000 0.3350 0.2584 0.1872 0.1507 0.1169 0.0945
5000 0.3657 0.3279 0.2279 0.2084 0.1789 0.1528
6000 0.4106 0.3706 0.3359 0.2729 0.2663 0.1955
7000 0.4486 0.3894 0.3410 0.3215 0.2926 0.2577
8000 0.4630 0.4341 0.3844 0.4036 0.3243 0.2539
9000 0.4698 0.4517 0.4174 0.3983 0.3648 0.3045
10000 0.4989 0.4428 0.4614 0.4299 0.3956 0.3843
11000 0.4626 0.4764 0.4589 0.4248 0.4202 0.4487
12000 0.4900 0.4910 0.4989 0.4497 0.4369 0.4369
13000 0.4921 0.5066 0.5105 0.4883 0.4266 0.4407
14000 0.5034 0.5119 0.4658 0.4752 0.4579 0.4221
15000 0.5400 || 0.5283 0.5325 0.5067 0.4932 0.4380

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 93: Resultados mds elevados de Neural Network basado en la métrica F1_Score,
al utilizar Bag-of-Words con diferentes tamanos del codebook sobre el extractor de ca-
racteristicas SURF y un entrenamiento durante 15000 iteraciones.
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Fuente: Elaboracion propia

De la Figura [90] se puede abstraer que la técnica de aprendizaje de mdquina
SVM presenta el mejor resultado equivalente a 65.60 % al utilizar un kernel,;;. En
especifico sobre un extractor de caracteristicas SIFT, cuando el Cod,;.. = 1300.
Mientras que en la Figura cuando se analiza el extractor de caracteristicas
SURF, la mejor técnica de aprendizaje vuelve a ser SVM, utilizando un kernel, ,
siendo el valor més elevado equivalente a 65.98 %, utilizando un Cody;,. = 1100.
Por otro lado, las Figuras |92 y [93| obtienen los valores més elevados durante las
ultimas iteraciones.

De las Tabla se puede observa que el mejor resultado es 66.25 %, donde
SIFT genera los mejores resultados de la métrica Accuracy, con un Cod,;,. = 900.
Sin embargo, al ser evaluada la métrica Recall se presenta un escenario diferente,
como se muestra en las Tabla[55]donde el valor més elevado es 64.33 %, se observa
que SURF genera los mejores resultados utilizando un Codg;,. = 1100. Mientras
tanto, al verificar la Precision se contempla que SIFT posee un mejor rendimiento
con un Codg;,. = 1300, como se muestra en la Tabla 58 donde 70.92 % es el valor
mas elevados. Finalmente, de la Tabla[61]se observa que el mejor valor es 65.98 %
para la métrica F1_Score, se utiliza SURF y un Codg;.. = 1100.
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4.2.2.2.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Para evaluar los efectos de esta técnica, se comparan tres modelos pre-entrenados
de redes neuronales convolucionales, como son: VGG-16, VGG-19 e Inception-V3.
En especifico, se utilizan los conceptos de Transfer Learning para extraer los Trans-
fer Values de los modelos pre-entrenados. Estos se utilizan como entrada para cada
uno de los cuatro técnicas de aprendizaje de maquina.

1. VGG-16: Los resultados de aplicar las técnicas de aprendizaje de maquina
(ML) Support Vector Machine, Random Forest y k Nearest Neighbor sobre las
carpetas Split 1, Split 2 y Split 3 se muestran en la Tabla[64] Donde se utiliza
solo la técnica SVM con un kernelj;,.., por limitaciones computacionales,
siendo los valores para C' equivalentes a 100, 0.1 y 0.1 para las carpetas Split
1, Split 2 y Split 3 respectivamente. Mientras que en la Tabla [65]se visualiza
el promedio de las carpetas Split.

Tabla 64: Resumen de los resultados de la aplicacion del modelo de red neuronal con-
volucional VGG-16, sobre las carpetas Split. Utilizando las técnicas de aprendizaje de

maquina SVM, RF y kNN.

SPLIT 1
ML Technique Accuracy Recall Precisién F1_Score
VGG-16 + SVM 0.9048 0.9028 0.9032 0.9026
VGG-16 + RF 0.8280 0.8059 0.8662 0.8256
VGG-16 4+ kNN 0.7969 0.7929 0.8178 0.8013
SPLIT 2
ML Technique Accuracy Recall Precisién F1_Score
VGG-16 + SVM 0.9127 0.9189 0.9157 0.9165
VGG-16 + RF 0.8201 0.8057 0.8708 0.8230
VGG-16 + kNN 0.7930 0.7945 0.8077 0.7956
SPLIT 3
ML Technique Accuracy Recall Precisién F1_Score
VGG-16 + SVM 0.9171 0.9171 0.9185 0.9177
VGG-16 + RF 0.8298 0.8137 0.8642 0.8308
VGG-16 4 kNN 0.7956 0.7974 0.8079 0.7957

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 65: Promedio y desviacion estandar de los resultados de la aplicacion del modelo
de red neuronal convolucional VGG-16, sobre las carpetas Split. Utilizando las técnicas

de aprendizaje de mdquina SVM, RF y kNN.

SPLIT PROMEDIO

ML Technique Usce

VGG-16 + SVM || 0.9115
VGG-16 + RF 0.8260
VGG-16 + kNN 0.7952

O Acc
0.0062
0.0052
0.0020

URecall
0.9129

0.8084
0.7949

O Recall
0.0088
0.0046
0.0023

UPrc OPre UFl OF1
0.9125 || 0.0081 || 0.9123 || 0.0084
0.8671 0.0034 || 0.8264 || 0.0040
0.8111 0.0058 || 0.7975 0.0033

Fuente: Elaboracion propia

De la Tabla|65|se observa que la técnica SVM presenta los mejores resultados
para las métricas de Accuracy, Recall, Precision y F1_Score equivalentes a
91.15 %, 91.29 %, 91.25% y 91.23 % respectivamente.
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Tabla 66: Resumen de los resultados de la aplicacion del modelo de red neuronal con-
volucional VGG-16, sobre las carpetas Split. Utilizando Neural Network como técnica de
aprendizaje de mdquina.

SPLIT 1: VGG-16 + NN

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0421 0.0447 0.0388 0.0340
1000 0.8675 0.8669 0.8630 0.8617
2000 0.8522 0.8503 0.8449 0.8422
3000 0.8719 0.8593 0.8770 0.8626
4000 0.8719 0.8711 0.8795 0.8733
5000 0.8807 0.8815 0.8757 0.8754
6000 0.8754 0.8752 0.8860 0.8777
7000 0.8654 0.8709 0.8749 0.8696
8000 0.8732 0.8831 0.8689 0.8726
9000 0.8899 0.8854 0.8934 0.8877
10000 0.8750 0.8701 0.8909 0.8767
11000 0.8680 0.8709 0.8668 0.8640
12000 0.8197 0.8103 0.8798 0.8298
13000 0.8627 0.8582 0.8768 0.8582
14000 0.8895 0.8926 0.8856 0.8878
15000 0.8890 0.8919 0.8852 0.8871

SPLIT 2: VGG-16 + NN

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0895 0.0687 0.0910 0.0538
1000 0.8342 0.8403 0.8422 0.8327
2000 0.8434 0.8514 0.8638 0.8518
3000 0.8412 0.8372 0.8762 0.8460
4000 0.8759 0.8749 0.8818 0.8738
5000 0.8711 0.8758 0.8733 0.8705
6000 0.8785 0.8816 0.8858 0.8816
7000 0.8715 0.8686 0.8799 0.8691
8000 0.8614 0.8705 0.8745 0.8632
9000 0.8961 0.9029 0.9051 0.9008
10000 0.8921 0.8965 0.9048 0.8981
11000 0.8921 0.8965 0.9048 0.8981
12000 0.8921 0.8965 0.9048 0.8981
13000 0.8921 0.8965 0.9048 0.8981
14000 0.8921 0.8965 0.9043 0.8979
15000 0.8921 0.8965 0.9043 0.8979

SPLIT 3: VGG-16 + NN

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0632 0.0579 0.0679 0.0497
1000 0.8509 0.8357 0.8641 0.8469
2000 0.8592 0.8571 0.8633 0.8553
3000 0.8579 0.8633 0.8631 0.8554
4000 0.8675 0.8668 0.8643 0.8608
5000 0.8158 0.8308 0.8671 0.8388
6000 0.8697 0.8582 0.8844 0.8664
7000 0.8754 0.8701 0.8838 0.8736
8000 0.8820 0.8892 0.8860 0.8857
9000 0.8636 0.8480 0.8911 0.8596
10000 0.8798 0.8730 0.8862 0.8757
11000 0.8886 0.8905 0.8857 0.8864
12000 0.8561 0.8543 0.8600 0.8476
13000 0.8719 0.8664 0.8829 0.8714
14000 0.8781 0.8806 0.8733 0.8728
15000 0.8868 0.8831 0.8927 0.8852

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla[66]se visualiza que los resultados de la carpeta Split 1 equivalen-
tes a 88.99 %, 89.26 %, 89.34 % y 88.78 % corresponden a la Accuracy,
Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi mismo, la carpeta Split 2
obtiene valores equivalentes a 89.61 %, 90.29 %, 90.51 % y 90.08 % du-
rante la iteracion 9000. También, se puede ver que los valores mas elevados
para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score en la carpeta Slit 3 corres-
ponde a 88.86 %, 89.05 %, 89.27 % y 88.64 % respectivamente. Por otro
lado, en la Tabla se visualiza el promedio y desviacién estandar de las
carpetas Split.

Tabla 67: Promedio y desviacion estandar de los resultados de la aplicacion del modelo
de red neuronal convolucional VGG-16, sobre las carpetas Split. Utilizando la técnica de
aprendizaje de mdquina Neural Network.

SPLIT PROMEDIO

Iteracién UAce 0 Acc URecall O Recall Upre OPre Uri1 OF1

0 0.0649 0.0237 0.0571 0.0120 0.0659 0.0262 0.0459 0.0104
1000 0.8509 0.0167 0.8476 0.0169 0.8564 0.0123 0.8471 0.0145
2000 0.8516 0.0079 0.8529 0.0036 0.8574 0.0108 0.8498 0.0068
3000 0.8570 0.0154 0.8533 0.0140 0.8721 0.0078 0.8547 0.0083
4000 0.8718 0.0042 0.8709 0.0041 0.8752 0.0095 0.8693 0.0073
5000 0.8558 0.0350 0.8627 0.0278 0.8720 0.0045 0.8616 0.0199
6000 0.8746 0.0045 0.8717 0.0121 0.8854 0.0009 0.8752 0.0079
7000 0.8708 0.0051 0.8699 0.0011 0.8795 0.0044 0.8708 0.0024
8000 0.8722 0.0103 0.8810 0.0096 0.8765 0.0088 0.8738 0.0113
9000 0.8832 0.0172 0.8788 0.0280 0.8965 0.0075 0.8827 0.0210
10000 0.8823 0.0088 0.8799 0.0145 0.8939 0.0097 0.8835 0.0127
11000 0.8829 0.0130 0.8860 0.0134 0.8858 0.0190 0.8828 0.0173
12000 0.8560 0.0362 0.8537 0.0431 0.8815 0.0224 0.8585 0.0354
13000 0.8756 0.0150 0.8737 0.0202 0.8882 0.0147 0.8759 0.0203
14000 0.8865 0.0075 0.8899 0.0083 0.8877 0.0156 0.8862 0.0126
15000 0.8893 0.0026 0.8905 0.0068 0.8941 0.0096 0.8901 0.0068

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla[67]se visualiza que los mejores resultados para la Accuracy, Re-
call, Precisiéon y F1_Score corresponden a 88.93 %, 89.05 %, 89.65 %
y 89.01 % respectivamente. Por otro lado, en la Figura [94] se muestra que
el mejor rendimiento corresponden a la técnica SVM.

Figura 94: Visualizacion de las meétricas de aprendizaje Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score, obtenidas utilizando el modelo VGG-16. Utilizando SVM, RF y kNN.
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Fuente: Elaboracion propia
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Asi mismo, en la Figura se muestra que los resultados mejoran signifi-
cativamente cada vez que el niimero de iteraciones aumenta; siendo esta la
ventaja de utilizar un modelo de red neuronal pre-entrenado .

Figura 95: Visualizacion de las métricas de aprendizaje Accuracy, Recall, Precision y
F1_Score, obtenidas utilizando el modelo VGG-16, basado en Neural Network.
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2. VG G-19: De forma similar, los resultados de aplicar las técnicas de aprendi-
zaje de maquina Support Vector Machine, Random Forest y k Nearest Neigh-
bor sobre las carpetas Split 1, Split 2 y Split 3 se muestran en la Tabla [68]
Donde se utiliza solo la técnica SVM con un kernelj,eq, por limitaciones
computacionales, siendo los valores para C' equivalentes a 0.1, 100 y 0.1 para
las carpetas Split 1, Split 2 y Split 3 respectivamente. Mientras que en la
Tabla [69 se visualiza el promedio de las carpetas Split.

De la Tabla[69]se observa que la técnica SVM presenta los mejores resultados
para las métricas Accuracy, Recall, Precision y F'1_Score que son equivalentes
a 89.31 %, 89.50 %, 89.27 % y 89.34 % respectivamente.
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Tabla 68: Resumen de los resultados de la aplicacion del modelo de red neuronal con-
volucional VGG-19, sobre las carpetas Split. Utilizando las técnicas de aprendizaje de
maquina SVM, RF y kNN

SPLIT 1
ML Technique Accuracy Recall Precisién F1_Score
VGG-19 + SVM 0.8908 0.8901 0.8875 0.8883
VGG-19 + RF 0.8105 0.7907 0.8379 0.8053
VGG-19 4+ kNN 0.7662 0.7588 0.7759 0.7615
SPLIT 2
ML Technique Accuracy Recall Precisién F1_Score
VGG-19 + SVM 0.8947 0.9014 0.9006 0.9006
VGG-19 + RF 0.7899 0.7812 0.8408 0.7971
VGG-19 + kNN 0.7662 0.7668 0.7919 0.7719
SPLIT 3
ML Technique Accuracy Recall Precisién F1_Score
VGG-19 + SVM 0.8939 0.8935 0.8901 0.8912
VGG-19 + RF 0.8118 0.7982 0.8515 0.8136
VGG-19 + kNN 0.7803 0.7821 0.7971 0.7819

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 69: Promedio y desviacion estandar de los resultados de la aplicacion del modelo
de red neuronal convolucional VGG-19, sobre las carpetas Split. Utilizando las técnicas
de aprendizaje de mdquina SVM, RF y ENN.

SPLIT PROMEDIO

ML Technique UAcc O Acc URecall O Recall UPre OPre UFl OF1

VGG-19 + SVM || 0.8931 || 0.0021 || 0.8950 || 0.0058 || 0.8927 || 0.0070 || 0.8934 || 0.0065
VGG-19 + RF 0.8041 0.0123 0.7900 0.0085 0.8434 0.0072 0.8053 0.0083
VGG-19 + kNN 0.7709 || 0.0081 || 0.7692 0.0118 0.7883 || 0.0111 || 0.7718 || 0.0102

Fuente: Elaboracion propia

Figura 96: Visualizacion de las métricas de aprendizaje Accuracy, Recall, Precision y

F1_Score, obtenidas utilizando el modelo VGG-19.

Fuente: Elaboracion propia
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En la Figura se muestra que el mejor rendimiento corresponden a la

técnica SVM, para las métricas utilizadas.
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Tabla 70: Resumen de los resultados de la aplicacion del modelo de red neuronal con-
volucional VGG-19, sobre las carpetas Split. Utilizando Neural Network como técnica de
aprendizaje de mdquina

SPLIT 1: VGG-19 + NN

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0737 0.0755 0.1175 0.0554
1000 0.8368 0.8331 0.8531 0.8378
2000 0.8544 0.8489 0.8648 0.8515
3000 0.8404 0.8379 0.8576 0.8439
4000 0.8491 0.8383 0.8667 0.8469
5000 0.8434 0.8529 0.8425 0.8419
6000 0.8658 0.8683 0.8700 0.8661
7000 0.8592 0.8586 0.8601 0.8569
8000 0.8627 0.8618 0.8683 0.8623
9000 0.8518 0.8494 0.8591 0.8471
10000 0.8579 0.8612 0.8562 0.8555
11000 0.8759 0.8792 0.8758 0.8748
12000 0.8526 0.8583 0.8524 0.8519
13000 0.8605 0.8649 0.8639 0.8620
14000 0.8522 0.8518 0.8525 0.8468
15000 0.8649 0.8718 0.8621 0.8622

SPLIT 2: VGG-19 + NN

Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.1057 0.0914 0.0870 0.0720
1000 0.8294 0.8392 0.8327 0.8306
2000 0.8461 0.8514 0.8536 0.8476
3000 0.8491 0.8606 0.8548 0.8548
4000 0.8566 0.8583 0.8660 0.8608
5000 0.8373 0.8361 0.8557 0.8408
6000 0.8711 0.8750 0.8763 0.8747
7000 0.8504 0.8585 0.8562 0.8521
8000 0.8596 0.8616 0.8680 0.8625
9000 0.8667 0.8741 0.8696 0.8706
10000 0.8430 0.8420 0.8510 0.8369
11000 0.8500 0.8453 0.8675 0.8518
12000 0.8706 0.8756 0.8760 0.8736
13000 0.8548 0.8534 0.8758 0.8605
14000 0.8684 0.8728 0.8749 0.8708
15000 0.8684 0.8728 0.8749 0.8708

SPLIT 3: VGG-19 + NN

Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0890 0.0709 0.0827 0.0468
1000 0.8346 0.8285 0.8497 0.8342
2000 0.8232 0.8373 0.8269 0.8248
3000 0.8404 0.8484 0.8364 0.8374
4000 0.8500 0.8626 0.8415 0.8490
5000 0.8373 0.8350 0.8558 0.8378
6000 0.8614 0.8588 0.8639 0.8585
7000 0.8596 0.8531 0.8646 0.8555
8000 0.8474 0.8404 0.8632 0.8424
9000 0.8544 0.8595 0.8475 0.8481
10000 0.8754 0.8700 0.8802 0.8739
11000 0.8588 0.8643 0.8579 0.8585
12000 0.8487 0.8515 0.8555 0.8489
13000 0.8588 0.8655 0.8653 0.8628
14000 0.8592 0.8657 0.8655 0.8631
15000 0.8596 0.8660 0.8659 0.8634

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla[70]se visualiza que los resultados de la carpeta Split 1 equivalen-
tes a 87.59 %, 87.92%, 87.58 % y 87.48 % corresponden a la Accuracy,
Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi mismo, la carpeta Split 2
obtiene valores equivalentes a 87.11 %, 87.50 %, 87.63 % y 87.47 % du-
rante la iteracion 6000. También, se puede ver que los valores mas elevados
para la Accuracy, Recall, Precision y F1_Score en la carpeta Slit 3 corres-
ponde a 87.54 %, 87.00 %, 88.02 % y 87.39 % respectivamente. Por otro
lado, en la Tabla se visualiza el promedio y desviacién estandar de las
carpetas Split.

Tabla 71: Promedio y desviacion estandar de los resultados de la aplicacion del modelo
de red neuronal convolucional VGG-19, sobre las carpetas Split. Utilizando la técnica de
aprendizaje de mdquina Neural Network.

SPLIT PROMEDIO

Iteracién Usce O Ace Ugecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1

0 0.0895 || 0.0160 || 0.0793 0.0108 0.0957 || 0.0190 || 0.0580 || 0.0128
1000 0.8336 || 0.0038 || 0.8336 0.0054 0.8452 || 0.0109 || 0.8342 || 0.0036
2000 0.8412 0.0161 0.8459 0.0075 0.8484 0.0195 0.8413 0.0144
3000 0.8433 0.0051 0.8490 0.0113 0.8496 0.0115 0.8453 0.0088
4000 0.8519 || 0.0041 0.8531 0.0129 0.8581 0.0144 || 0.8522 || 0.0075
5000 0.8393 || 0.0035 || 0.8413 0.0101 0.8514 || 0.0077 || 0.8402 | 0.0022
6000 0.8661 || 0.0048 0.8674 0.0081 0.8701 || 0.0062 || 0.8664 || 0.0081
7000 0.8564 0.0052 0.8567 0.0031 0.8603 0.0042 0.8548 0.0025
8000 0.8566 0.0081 0.8546 0.0123 0.8665 0.0029 0.8557 0.0116
9000 0.8576 || 0.0080 || 0.8610 0.0124 0.8587 || 0.0111 0.8553 || 0.0133
10000 0.8588 || 0.0162 || 0.8577 0.0143 0.8625 || 0.0156 || 0.8554 || 0.0185
11000 0.8615 || 0.0132 || 0.8629 0.0170 0.8671 0.0090 || 0.8617 || 0.0118
12000 0.8573 0.0117 0.8618 0.0124 0.8613 0.0128 0.8581 0.0135
13000 0.8580 0.0029 0.8612 0.0068 0.8683 0.0065 0.8618 0.0012
14000 0.8599 || 0.0081 0.8634 0.0107 0.8643 || 0.0112 || 0.8602 || 0.0123
15000 0.8643 || 0.0044 || 0.8702 || 0.0037 0.8676 || 0.0066 || 0.8655 || 0.0047

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla se visualiza que el promedio de los mejores resultados es
equivalente a 86.61 %, 87.02 %, 87.01 % y 86.64 % para las métrica de
Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi mismo, en la
Figura[97se muestra que los resultados mejoran durante la primera iteracion.

134



Figura 97: Visualizacion de las métricas de aprendizaje Accuracy, Recall, Precision y
F1_Score, obtenidas utilizando el modelo VGG-19, basado en Neural Network.
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Fuente: Elaboracion propia

3. Inception-V3: De igual forma, los resultados de aplicar las técnicas de
aprendizaje de maquina Support Vector Machine, Random Forest y k Nearest
Neighbor sobre las carpetas Split 1, Split 2 y Split 3 se muestran en la Tabla
[72] Donde se utiliza solo la técnica SVM con un kernelyeq,, siendo los valores
para C' equivalentes a 0.1, 100 y 0.1 para las carpetas Split 1, Split 2 y Split
3 respectivamente. Mientras que en la Tabla (73| se visualiza el promedio de
las carpetas Split.

De la Tabla[73]se observa que la técnica SVM presenta los mejores resultados
para las métricas de Accuracy, Recall, Precision y F1_Score equivalentes a
91.83 %, 91.79%, 91.74% y 91.72 % respectivamente. Asi mismo, en la
Figura [98] se muestra que la técnica SVM presenta los mejores resultados.
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Tabla 72: Resumen de los resultados de la aplicacion del modelo de red neuronal con-
volucional Inception-V3, sobre las carpetas Split. Utilizando las técnicas de aprendizaje
de mdquina SVM, RF y kNN

SPLIT 1
ML Technique Accuracy Recall Precisién F1_Score
Inception-V3 + SVM 0.9206 0.9186 0.9211 0.9192
Inception-V3 4+ RF 0.8487 0.8310 0.8746 0.8436
Inception-V3 + kNN 0.8162 0.8207 0.8359 0.8257
SPLIT 2
ML Technique Accuracy Recall Precisién F1_Score
Inception-V3 + SVM 0.9140 0.9156 0.9149 0.9147
Inception-V3 + RF 0.8118 0.8029 0.8525 0.8121
Inception-V3 + kNN 0.8048 0.8142 0.8283 0.8193
SPLIT 3
ML Technique H Accuracy H Recall H Precisién H F1_Score
Inception-V3 + SVM 0.9202 0.9196 0.9162 0.9176
Inception-V3 + RF 0.8377 0.8231 0.8671 0.8349
Inception-V3 + kNN 0.8048 0.8029 0.8215 0.8094

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 73: Promedio y desviacion estandar de los resultados de la aplicacion del mo-
delo de red neuronal convolucional Inception-V3, sobre las carpetas Split. Utilizando las
técnicas de aprendizaje de maquina SVM, RF y kNN

SPLIT PROMEDIO

ML Technique
Inception-V3 + SVM
Inception-V3 + RF
Inception-V3 + kNN

UAcc
0.9183
0.8327
0.8086

O Acc URecall
0.0037 || 0.9179
0.0189 0.8190
0.0066 || 0.8126

O Recall UPre OPre UFl

0.0021 || 0.9174 || 0.0033 || 0.9172
0.0145 0.8647 || 0.0112 0.8302
0.0090 0.8286 || 0.0072 || 0.8181

OF1
0.0023
0.0163
0.0082

Fuente: Elaboracion propia

Figura 98: Visualizacion de las métricas de aprendizaje Accuracy, Recall, Precision y
F1_Score, obtenidas utilizando el modelo Inception-VS3.
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Tabla 74: Resumen de los resultados de la aplicacion del modelo de red neuronal convo-
lucional Inception-V3, sobre las carpetas Split. Utilizando Neural Network como técnica
de aprendizaje de mdquina.

SPLIT 1
Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.0390 0.0714 0.0028 0.0054
1000 0.8939 0.8913 0.8937 0.8891
2000 0.8991 0.8951 0.9076 0.8996
3000 0.9075 0.9042 0.9077 0.9045
4000 0.9057 0.9016 0.9094 0.9041
5000 0.9105 0.9098 0.9095 0.9087
6000 0.9096 0.9097 0.9067 0.9069
7000 0.9070 0.9045 0.9063 0.9042
8000 0.9079 0.9091 0.9022 0.9049
9000 0.9092 0.9109 0.9061 0.9077
10000 0.8890 0.8884 0.8964 0.8873
11000 0.9110 0.9123 0.9113 0.9109
12000 0.9114 0.9091 0.9126 0.9099
13000 0.9066 0.9032 0.9068 0.9039
14000 0.9070 0.9038 0.9071 0.9045
15000 0.8974 0.9025 0.8956 0.8970
SPLIT 2
Iteracion Accuracy Recall Precisiéon F1_Score
0 0.0561 0.0433 0.1815 0.0307
1000 0.8706 0.8725 0.8967 0.8763
2000 0.8855 0.8858 0.8965 0.8888
3000 0.9022 0.9053 0.9053 0.9045
4000 0.9044 0.9082 0.9045 0.9054
5000 0.9057 0.9099 0.9036 0.9060
6000 0.9053 0.9089 0.9058 0.9064
7000 0.9053 0.9104 0.9050 0.9066
8000 0.9092 0.9126 0.9083 0.9096
9000 0.9061 0.9103 0.9037 0.9062
10000 0.9057 0.9095 0.9058 0.9069
11000 0.9070 0.9102 0.9063 0.9075
12000 0.9088 0.9124 0.9103 0.9107
13000 0.9088 0.9121 0.9084 0.9094
14000 0.9105 0.9131 0.9098 0.9105
15000 0.9083 0.9125 0.9086 0.9096
SPLIT 3
Iteracion Accuracy Recall Precisién F1_Score
0 0.1667 0.1296 0.0333 0.0519
1000 0.8868 0.8845 0.8899 0.8860
2000 0.8947 0.8967 0.8904 0.8920
3000 0.8706 0.8834 0.8842 0.8774
4000 0.8969 0.8953 0.8956 0.8949
5000 0.9026 0.9003 0.9016 0.9002
6000 0.9013 0.8984 0.9004 0.8991
7000 0.9048 0.9027 0.9001 0.9007
8000 0.9018 0.8995 0.9035 0.9000
9000 0.9061 0.9043 0.9025 0.9024
10000 0.9039 0.9002 0.9032 0.9000
11000 0.9044 0.9018 0.8992 0.8996
12000 0.9044 0.9001 0.8993 0.8991
13000 0.9061 0.9019 0.9034 0.9018
14000 0.8654 0.8678 0.8987 0.8744
15000 0.8895 0.8898 0.8883 0.8831

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla[74]se visualiza que los resultados de la carpeta Split 1 equivalen-
tes a 91.14 %, 91.23 %, 91.26 % y 91.09 % corresponden a la Accuracy,
Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Asi mismo, la carpeta Split 2
obtiene valores equivalentes a 91.05 %, 91.31 %, 91.03% y 91.07 % du-
rante las iteracioesn 14000, 14000, 12000 y 12000 respectivamente. También,
se puede ver que los valores mas elevados para la Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score en la carpeta Slit 3 corresponde a 90.61 %, 90.43 %, 90.35 %
y 90.24 % respectivamente. Por otro lado, en la Tabla se visualiza el

promedio y desviacion estandar de las carpetas Split.

Tabla 75: Promedio y desviacion estandar de los resultados de la aplicacion del mo-
delo de red meuronal convolucional Inception-V3, sobre las carpetas Split. Utilizando la

técnica de aprendizaje de mdquina Neural Network.

SPLIT PROMEDIO

Iteracion Uiece 0 Acc URecall O Recall Upre OPre Ur1 OF1

0 0.0873 0.0693 0.0814 0.0440 0.0725 0.0956 0.0293 0.0233
1000 0.8838 0.0119 0.8827 0.0095 0.8935 0.0034 0.8838 0.0066
2000 0.8931 0.0069 0.8925 0.0059 0.8981 0.0087 0.8934 0.0056
3000 0.8934 0.0199 0.8976 0.0124 0.8990 0.0129 0.8955 0.0156
4000 0.9023 0.0047 || 0.9017 0.0064 0.9031 0.0070 0.9014 0.0057
5000 0.9063 0.0040 0.9067 0.0055 0.9049 0.0041 0.9049 0.0043
6000 0.9054 0.0042 0.9057 0.0063 0.9043 0.0034 0.9041 0.0043
7000 0.9057 0.0012 0.9059 0.0040 0.9038 0.0033 0.9038 0.0030
8000 0.9063 0.0040 0.9070 0.0068 0.9046 0.0032 0.9048 0.0048
9000 0.9072 0.0018 0.9085 0.0037 0.9041 0.0018 0.9054 0.0027
10000 0.8996 0.0092 0.8994 0.0106 0.9018 0.0049 0.8981 0.0099
11000 0.9075 0.0033 || 0.9081 || 0.0055 0.9056 0.0061 0.9060 0.0058
12000 0.9082 || 0.0035 0.9072 0.0064 0.9074 || 0.0071 0.9065 || 0.0065
13000 0.9072 0.0014 0.9057 0.0056 0.9062 0.0026 0.9050 0.0039
14000 0.8943 0.0251 0.8949 0.0239 0.9052 0.0058 0.8965 0.0194
15000 0.8984 0.0095 0.9016 0.0114 0.8975 0.0103 0.8966 0.0133

Fuente: Elaboracion propia

En la Tabla [75] se visualiza el promedio de las carpetas Split, donde los me-
jores resultados equivalen a 90.82 %, 90.81 %, 90.74% y 90.65 % para
las métrica de aprendizaje Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respecti-
vamente. Asi mismo, en la Figura [99| se muestra que los resultados mejoran
durante la primera iteracién. Sin embargo, el modelo aprende lentamente
durante cada iteracién posterior.
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Figura 99: Visualizacion de las métricas de aprendizaje Accuracy, Recall, Precision y
F1_Score, obtenidas utilizando el modelo Inception-V38, basado en la técnica de aprendi-
zaje de maquina Neural Network.
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Fuente: Elaboracion propia

De la Tabla |73 se puede observar que los mejores resultados obtenidos durante
la evaluacion de las técnicas de aprendizaje de mdquina son 91.83 %, 91.79 %,
91.74% y 91.72% que corresponde a las métricas Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score respectivamente. Estos resultados se logran a partir de la técnica de
aprendizaje de maquina Support Vector Machine y el modelo de red neuronal
convolucional pre-entrenado Inception-V3.

Asi mismo, es necesario especificar que los modelos basados en redes neurona-
les convolucionales presentan una mejor extraccion de caracteristicas frente a los
modelos basado en Bag-of- Words.

Por otro lado, se realizaron experimentos complementarios utilizando data aug-
mentation, con el objetivo de visualizar las mejoras que ofrece esta técnica. Sin
embargo, para simplificar los resultados solo se visualiza el promedio de las car-
petas Split. En la Tabla [76) se visualizan los efectos de aplicar data augmentation,
este proceso se aplica sobre cada imagen de entrada. En particular, se realizan
transformaciones aleatorias de tinte, contraste, brillo y saturacion, como se mues-
tra en la Figura [100} Por lo tanto, el total de imagenes de entrenamiento sera
igual a 11400. Es decir, el 50 % de la muestra para el entrenamiento = 2280 x 5
(4 transformaciones y una imagen original).
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Figura 100: Data augmentation aplicado sobre una imagen de entrenamiento.

Fuente: Elaboracion propia

Tabla 76: Promedio y desviacion estandar de los resultados de aplicar data augmenta-
tion sobre las carpetas Split. Utilizando el modelo pre-entrenado Inception-V3.

SPLIT PROMEDIO: Support Vector Machine, Random Forest and k Nearest Neighbor

ML Technique UAcc 0 Ace URecall O Recall UPre OPre UFl OF1
SVM 0.9235 || 0.0063 || 0.9252 || 0.0028 || 0.9232 || 0.0079 || 0.9239 0.0054
RF 0.8405 || 0.0054 || 0.8252 0.0031 0.8751 || 0.0050 || 0.8389 0.0047
kNN 0.8142 || 0.0026 || 0.8177 || 0.0024 0.8306 || 0.0012 || 0.8219 0.0024
SPLIT PROMEDIO: Neural Network
Iteracién UAcc 0 Acc URecall O Recall UPrc OPre UFl OF1

0 0.0639 || 0.0522 || 0.0553 0.0194 0.0327 || 0.0070 || 0.0230 0.0052
1000 0.8461 0.0249 0.8439 0.0256 0.8766 0.0123 0.8427 0.0286
2000 0.8912 || 0.0086 || 0.8856 0.0147 || 0.9005 || 0.0058 || 0.8893 0.0118
3000 0.8968 || 0.0113 || 0.8952 0.0116 0.8973 || 0.0099 || 0.8932 0.0126
4000 0.9042 || 0.0071 0.9061 0.0049 || 0.9097 || 0.0061 || 0.9054 0.0065
5000 0.9015 || 0.0022 || 0.9055 0.0015 0.9001 || 0.0027 || 0.8999 0.0001
6000 0.8769 0.0114 || 0.8844 0.0102 0.8821 0.0108 0.8771 0.0115
7000 0.8969 0.0042 0.8978 0.0056 0.9019 0.0106 0.8964 0.0030
8000 0.8860 || 0.0102 || 0.8824 0.0088 0.8994 || 0.0055 || 0.8872 0.0074
9000 0.8918 || 0.0149 || 0.8911 0.0094 0.8971 || 0.0167 || 0.8901 0.0124
10000 0.9039 || 0.0047 || 0.9063 || 0.0030 0.9002 || 0.0080 || 0.9008 0.0063
11000 0.9022 0.0101 0.8977 0.0134 0.9063 0.0047 0.8997 0.0083
12000 0.8997 || 0.0051 0.8988 0.0080 0.8991 0.0064 0.8964 0.0062
13000 0.8972 || 0.0052 || 0.8961 0.0051 0.9042 || 0.0040 || 0.8972 0.0045
14000 0.8999 || 0.0058 || 0.8997 || 0.0144 0.9026 || 0.0053 || 0.8978 0.0073
15000 0.8918 || 0.0133 || 0.8974 0.0060 0.8939 || 0.0134 || 0.8919 0.0104

Fuente: Elaboracion propia
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4.2.3. Prediccion

De la fase anterior (entrenamiento y construccién del modelo) se determino que
el modelo de red neuronal convolucional basado en Inception-V3 con data aug-
mentation presenta los resultados mas elevados a partir de las métricas utilizadas
sobre la técnica de aprendizaje de maquina Support Vector Machine.

Se recolectaron 30 imagenes de Instagram para validar el modelo propuesto,
donde la mayoria de imagenes pertenecen a la categoria Catedral del Cusco”. A
continuacion, en las Figura y se visualizan los casos de éxito y error del
modelo propuesto.

Figura 101: Ezito de la prediccion de un edificio historico de la ciudad del Cusco.
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Fuente: Elaboracion propia
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El error durante la prediccion de una imagen de un edificio historico de la
ciudad del Cusco se presenta a causa de; los transfer values generados por el
modulo Inception-V3 sobre la imagen de consulta, estdn préximos al hiperplano
de separacion de una clase que no corresponde. Debido a que, la imagen de consulta
presenta ciertas caracteristicas de dos edificio historicos de categorias diferentes.

Figura 102: Error de la prediccion de un edificio historico de la ciudad del Cusco.
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Fuente: Elaboracion propia

Del total de imédgenes evaluadas, se identificaron 27 imégenes de forma correcta.
Por otro lado, los casos de error se visualizan en la Figura [102| De este conjunto
de datos, la Accuracy es equivalente a 90.00 %.
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Parte V

Resultados
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Capitulo 5

Resultados e interpretaciones

En la Tabla[77]se muestra la comparacién de los mejores resultados del modelo
de red neuronal convolucional Inception-V3 (con y sin data augmentation)y Bag-
of-Words. Asi mismo, en las Figuras[103] [L04] [105] y [106]se visualizan los resultados
de las métricas Accuracy, Recall, Precision y F1_Score respectivamente.

Tabla 77: Comparacion de los mejores resultados generados por las técnicas de apren-
dizaje de mdquina Support Vector Machine, Random Forest, Neural Network y k Nearest
Neighbor. Utilizando Inception-V3 (con y sin data augmentation) y Bag-of-Words.

ACCURACY
ML Technique || Inception Con DA || Inception Sin DA || Bag-of-Words
SVM 92.35 91.83 66.25
NN 90.42 90.82 65.41
RF 84.05 83.27 46.01
KNN 81.42 80.86 46.10
RECALL
ML Technique || Inception Con DA || Inception Sin DA || Bag-of-Words
SVM 92.52 91.79 64.33
NN 90.63 90.65 53.82
RF 82.52 81.90 40.19
KNN 81.77 81.26 47.94
PRECISION
ML Technique || Inception Con DA || Inception Sin DA || Bag-of-Words
SVM 92.32 91.74 70.92
NN 90.97 90.81 62.11
RF 87.51 86.47 46.22
KNN 83.06 82.86 46.46
F1_SCORE
ML Technique || Inception Con DA || Inception Sin DA || Bag-of-Words
SVM 92.39 91.72 65.98
NN 90.54 90.74 54.00
RF 83.89 83.02 42.12
KNN 82.19 81.81 46.28

Fuente: Elaboracion propia



Figura 103: Comparacion de los mejores resultados de la métrica Accuracy, Utilizando
el modelo pre-entrenado Inception-V3(con y sin data augmentation) y Bag-of-Words.
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 104: Comparacion de mejores resultados de métrica Recall. Utilizando el modelo
pre-entrenado Inception-V3(con y sin data augmentation) y Bag-of-Words.
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Figura 105: Comparacion de mejores resultados de métrica Precision. Utilizando el
modelo pre-entrenado Inception-V3(con y sin data augmentation) y Bag-of-Words.
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Fuente: Elaboracion propia

Figura 106: Comparacion de mejores resultados de métrica F1_Score. Utilizando el
modelo pre-entrenado Inception-V3(con y sin data augmentation) y Bag-of-Words.
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A partir de las Figuras [103] [104], [105] y [L06] se puede observar que la técnica de
aprendizaje de maquina Support Vector Machine obtiene los resultados mas eleva-
dos en un escenario de identificacion de edificios histéricos de la ciudad del Cusco
(ya sea utilizando Bag-of-Words o redes neuronales convolucionales), debido a que
los parametros del kernel se calculan de forma eficiente a partir de un proceso de
busqueda (Grid Search). Asi mismo, los hiperplanos de separacién demuestran ser
los més efectivos a la hora de separar categorias (clases). Por otro lado, la técnica
Neural Networks presenta un numero elevado de parametros, como el nimero de
capas, el nimero de neuronas por capa, la funcién de coste y otros; diversos traba-
jos como [Bashiri and Geranmayeh, 2011], hacen mencién sobre el hecho de que no
hay un método definido y explicito para seleccionar los parametros 6ptimos para
esta técnica. Mientras tanto, los pardmetros de la técnica Random Forest se esta-
blecieron a partir de los valores seleccionados del trabajo previo [Biau, 2012], en
este se consiguen buenos resultados utilizando un nimero de arboles equivalentes a
500 y una profundidad maxima de 50. Sin embargo, en este trabajo los resultados
son pobres comparados con la técnica SVM. Finalmente, knn presenta los resulta-
dos més limitados. A pesar de que, la teoria indica que el pardmetro mas optimo
para k es equivalente a 1. Por lo tanto, knn es la técnica menos recomendable a la
hora de identificar imagenes de edificios hitéricos. También, se espera que trabajos
futuros realicen un benchmarking modificando el valor de estos pardmetros, para
elevar los resultados.

De la Tabla [77 los resultados mas elevados de utilizar Bag-of-Words son gene-
rados a partir de la técnica de aprendizaje de maquina Support Vector Machine.
Los resultados de las métricas Accuracy y Precision son generados a partir de
utilizar el extractor de caracteristicas SIFT y un SVM con Kernelj;,eq,-. Por otro
lado, los resultados de las métricas Recall y F'1_Score se obtienen a partir de apli-
car el extractor de caracteristicas SURF y un SVM con Kernel,;¢, esto se debe a
los siguientes factores:

= Parametros: Support Vector Machine Por otro lado, el resto de técni-
cas de aprendizaje de maquina evaluados en este trabajo no presentan esa
peculiaridad. Por ejemplo: Neural Network (NN)

» Extractores de Caracteristicas: A partir de utilizar SIFT y SURF se
desarrollo esta tarea, donde trabajos previos como [Panchal et al., 2013]
y [Srivastava, 2015] identifican a SIFT como el extractor de caracteristicas
mas invariante durante los cambios de escala, rotacién e intensidad. Mien-
tras tanto, SURF es identificado como el mas robusto durante los cambios
de iluminacién. Sin embargo, segtin las métricas (Accuracy, Recall, Precision
y F1_Score) se visualiza que existe un equilibrio entre SIFT y SURF. Par-
ticularmente, estos resultados se dan por la variabilidad que presentan las
imagenes del conjunto de datos analizado.

= Codebook: La variacion del tamano del codebook permite a la técnica SVM
identificar los resultados maés elevados en diferentes escenarios. Como se vi-
sualiza en los experimentos, donde existe la necesidad de variar el tamano
del codebook (Codg;..), debido a que en algunas métricas un Codg;,. con va-
lores elevado presenta resultados pobres. Mientras que en otros, un Codg;,.
pequeno presenta mejores resultados.
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Por otro lado, los resultados méas elevados de utilizar redes neuronales convo-
lucionales (utilizando data augmentation) como extractor de caracteristicas son a
partir de la técnica Support Vector Machine, esto se debe a los siguientes factores:

= Modelo pre-entrenado: Actualmente, construir una arquitectura de red
neuronal convolucional desde cero es un problema, debido a la inicializacién
de los parametros y el alto costo computacional. Estos problemas son mitiga-
dos al utilizar modelos pre-entrenados. En particular, el modelo Inception- V3
extrae caracteristicas de manera adecuada, como se muestra en los resulta-

dos.

= Profundidad de la CININ: No basta con utilizar un modelo pre-entrenado,
la teoria de Deep Learning indica que a mayor profundidad (Ntmero de
capas) el modelo extrae caracteristicas més relevantes. En especifico utilizar
Inception-V3 y sus 48 capas permite una mejor entrada para la técnica
SVM, es necesario indicar que el nimero de iméagenes utilizadas para el
entrenamiento y prueba del clasificador fueron 2280.

= Data augmentation: Esta técnica eleva los resultados del modelo Inception-
V3. Debido a que el nimero de imagenes de entrenamiento se incrementa.
Es decir, el nimero total de muestra de entrenamiento es equivalente a 2280
x 5 = 11400 (4 transformaciones y una imagen original) y de esta forma se
obtiene una fase de entrenamiento mas éptima.

Finalmente, de los antecedentes (ver Tabla [I] Tabla [2] y Tabla [3) se puede
visualizar que la precisién més elevada corresponde a 96 %. Mientras tanto, el re-
sultado mas elevado durante la fase de Entrenamiento y construccion del modelo
para la métrica Accuracy corresponde a 92.35 %. Sin embargo, la diferencia de los
resultados es debido a que, la base de datos evaluada no es la misma (CuscoBID
presenta desafios mayores). También, en este trabajo se analizan 14 categorias,
mientras que en el otro trabajo se analizan 3. Por lo tanto, bajo estas conside-
raciones es aceptable decir que el modelo propuesto supera al antecedente con
mejores resultados.

5.1. Detalles Técnicos

Para desarrollar el presente proyecto se utilizo el siguiente hardware y software.

5.1.1. Hardware
s Camara: LUMIX DMC-SZS.

s Camara: Samsung Grand Neo Prime.

= Notebook: HP Pavilion, Procesador AMD A10-9600P RADEON R5, 16
Gb RAM.
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5.1.2. Software
» Sistema Operativo: Ubuntu 16.04.1 LTS x86_64.

» Lenguaje de Programacién: Python 2.7%]
» Librerias:

e Tensorflow 1.0.0: Se utilizo para realizar el entrenamiento de la Neu-
ral Networks. Es decir, se utilizo este framework para hacer uso de la
funcion de coste de entropia cruzada y el aprendizaje basado en Adam
Optimization. Por otro lado, también se utilizo durante la generacién de
imédgenes durante la técnica data augmentation. Por iltimo, se empleo
el modelo pre-entrenado inception-v?[zg].

e SciKitLearn 0.18.1: Se utilizo para realizar el entrenamiento de las técni-
cas Support Vector Machine, Random Forest y K Nearest Neighbor.
Ademas, para medir estas técnicas se emplearon las métricas de apren-
dizaje Accuracy, Recall, Precision y F1_Score.

e Keras 2.0.2: Se utilizo para obtener los modelos pre-entrenados VGG-16
y VGG-19%]

e Opencv 2.4.11: Framework utilizado durante la fase de deteccién y des-
cripcién de los puntos de interés (SIFT y SURF).

e NumPy 1.12.0: Libreria matematica utilizada para realizar operaciones
entre matrices (imagenes y filtros).

e SciPy 0.18.1: Libreria utilizada para convertir una imagen a matriz.
También, para realizar el redimensionamiento de la imagen.

e Matplotlib 2.0.0: Se utilizo para la visualizacién de los datos, tales como
el vector de caracteristicas generado por Inception-V3

3TEl cédigo fuente y la base de datos CuscoBID se encuentran en: https://github.com/
jeanfranc0/CuscoBID

9Kl modelo pre-entrenado Inception-V3 fue desarrollado en los laboratorios del MIT por
[Hvass Pedersen, 2016]

3YLos modelos pre-entrenados VGG-16 y VGG-19 fueron proporcionados por la librerfa espe-
cializada en Deep Learning KERAS [Chollet et al., 2015]
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Conclusiones

1. Las conclusiones en base al objetivo general son:

a)

Los mejores resultados de la fase de ”Entrenamiento y construccion
del modelo” corresponden a la técnica de aprendizaje de maquina Sup-
port Vector Machine, donde se logra un tasa promedio de Accuracy de
91.83 %, un Recall de 91.79 %, una Precision de 91.74% y un F1_Score
de 91.72 % al utilizar redes neuronales convolucionales. Asi mismo, Bag-
of-Words obtiene una Accuracy, Recall, Precision y F1_Score equivalen-
tes a 66.25 %, 64.26 %, 70.92 % y 65.98 % respectivamente. Por lo tanto,
la técnica de aprendizaje de maquina Support Vector Machine basada
en el modelo de red neuronal convolucional (en especifico Inception-
V3) es la mas 6ptima al abordar el problema del reconocimiento de
imagenes de edificios historicos de la ciudad del Cusco.

Por otro lado, durante la fase de ”Prediccon” se valida la técnica de
aprendizaje de maquina Support Vector Machine y el modelo de red
neuronal convolucional (Inception-V3) sobre 30 imagenes recolectadas
de Instagram. De estos experimentos se obtuvo una Accuracy equivalen-
te a 90.00 %. Finalmente, sobre el modelo de red neuronal convolucional
Inception-V3 se aplico la técnica data augmentation, ésta demuestra
tener efectos positivos debido a que en la fase de ”Entrenamiento y
construccion del modelo” obtiene los mejores resultados al utilizar la
técnica de aprendizaje de maquina Support Vector Machine.

2. Las conclusiones en base al primer objetivo especifico son:

a)

Se construyo6 la base de datos denominada Cusco Building Database
(CuscoBID), cuya tltima versién consta de 4560 imagenes de 14 di-
ferentes edificios histéricos de a ciudad del Cusco. Donde el 60 % co-
rresponde a imagenes de internet para obtener diferentes condiciones
fotométricas y el 40 % restante a imégenes con capturas personalizas
que presentan problemas de rotacién, ruido, escalamiento y otros.

3. Las conclusiones en base al segundo objetivo especifico son:

a)

El resumen de evaluar un conjunto de técnicas de aprendizaje de maqui-
na a partir de métodos basados en Bag-of-Words se muestra en las Ta-
blas [52] [53] v [54] donde 66.25 %, 54.77 % y 55.94 % son los valores més
elevados respectivamente, estos corresponden a la métrica Accuracy.
Asi mismo, los resultados generados para la métrica Recall se muestran

en la Tablas [55] [56] y [57] con los valores més elevados equivalentes a
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64.33 %, 51.01 % y 53.82 % respectivamente. De forma similar, los re-
sultados generados para la métrica Precision se muestran en las Tablas
B9y [60] donde 70.92 %, 62.11 % y 61.12 % son los valores més eleva-
dos respectivamente. Finalmente, con respecto a la métrica F1_Score se
visualiza en las Tablas v [63] que los valores més son equivalentes
a 65.98 %, 51.20 % y 54.00 % respectivamente.

4. Las conclusiones en base al tercer objetivo especifico son:

a) El resumen de evaluar un conjunto de técnicas de aprendizaje de maqui-
na sobre la arquitectura CNN VGG-16 se muestra en las Tablas [65] y
Donde la técnica SVM presenta los mejores resultados(Tabla
para las métricas Accuracy, Recall, Precision y F1_Score son equivalen-
tes a 91.15%, 91.29%, 91.25% y 91.23 % respectivamente. Asi mismo,
el resumen de los experimentos sobre la arquitectura VGG-19 se mues-
tra en las Tablas [69) y [T1} Donde la técnica SVM presenta los mejores
resultados(Tabla para las métricas Accuracy, Recall, Precision y
F1_Score son equivalentes a 89.31 %, 89.50 %, 89.27 % y 89.34 % res-
pectivamente. De forma similar, el resumen de los experimentos sobre
la arquitectura Inception-V3 se muestra en las Tablas [73|y Donde
la técnica SVM vuelve a presenta los mejores resultados(Tabla para
las métricas Accuracy, Recall, Precision y F1_Score son equivalentes a
91.83 %, 91.79 %, 91.74 % y 91.72 % respectivamente. Finalmente, utili-
zando data augmentation sobre la arquitectura Inception-V3 se observa
(Tabla que los mejores resultados para las métricas Accuracy, Re-
call, Precision y F1_Score son equivalentes a 92.35 %, 92.52 %, 92.32 %
y 92.39 % respectivamente.

5. Las conclusiones en base al cuarto objetivo especifico son:

a) De las Figuras [103] [104} [L05|y [106| se comparan las técnicas de apren-
dizaje de méaquina, a partir de los parametros seleccionados para cada
técnica. Donde SVM selecciona los parametros para su kernel a partir de
un proceso de busqueda ( Grid Search), este selecciona los parametros de
forma éptima, debido a que los hiperplanos de separacién demuestran
ser los mas efectivos a la hora de separar categorias. Asi mismo, la técni-
ca Neural Networks utiliza 1024 neuronas en la capa de entrada, 1024
neuronas en la capa oculta y 14 neuronas en la capa de salida. A conti-
nuacion, se utiliza un funcién de activacion, en especifico Softmax para
generar la probabilidad de pertenencia de la imagen a todas las clases.
Sin embargo, trabajos previos como [Bashiri and Geranmayeh, 2011,
indican que no hay un método definido y explicito para seleccionar los
parametros éptimos para esta técnica. De forma similar, los parame-
tros seleccionados para Random Forest se obtiene a partir de [Biau,
2012]. Donde se utiliza un nimero de drboles equivalentes a 500 y una
profundidad maxima de 50. Finalmente, knn presenta los resultados
mas limitados. A pesar de que, la teoria indica que el parametro mas
optimo para k es equivalente a 1. Por consiguiente, a partir de obtener
parametros optimos, SVM presenta los resultados mas elevados frente
a las otras técnicas.
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b) Enla Tabla[77]se comparan los resultados més elevados de experimentar
un conjunto de técnicas de aprendizaje de maquina a partir de métodos
basados en Bag-of-Words y redes neuronales convolucionales; donde la
arquitectura Inception-V3 presenta los mejores resultados equivalen-
tes a 91.83%, 91.79%, 91.74% y 91.72 % para las métricas Accuracy,
Recall, Precision y F1_Score respectivamente. Por otro lado, Bag-of-
Words obtiene los resultados mas elevados para las métricas Accuracy,
Recall, Precisién y F1_Score equivalentes a 66.25 %, 64.33 %, 70.92 % y
65.98 % respectivamente.

6. La conclusion en base al quinto objetivo especifico es:

a) De la Tabla se observa que la técnica de aprendizaje de maquina
mas optima es Support Vector Machine a partir de utilizar una arqui-
tectura Inception-V3 basada en la técnica data augmentation. Debido
a que obtiene los resultados mas elevados durante la evaluacion de las
métricas de aprendizaje.
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Trabajos Futuros

= Se deja como trabajo futuro analizar otros escenarios de rechazo. Es decir, en
un escenario real, las imagenes no siempre pertenecen a una de las categorias
de la base de datos. Por lo tanto, se debe proponer métodos capaces de
identificar que una imagen dada no pertenece a ninguna de las categorias
definidas, en otras palabras, debe rechazar la imagen.

= Se deja como trabajo futuro evaluar otros modelos pre-entrenados como
ResNet, Xception, Inception-V4 o Inception-Resnet-v2 sobre un conjunto de
datos con un mayor nimero de imagenes y categorias.

= El campo del Deep Learning esta en constate avance. Por lo tanto, se reco-
mienda realizar experimentos utilizando arquitecturas basadas en Densely
Connected Convolutional Networks (DenseNet), este es un tipo de red neu-
ronal convoluctonal muy similar a ResNet; en ResNet la entrada a la capa L;
se obtiene mediante la suma de las salidas de las capas anteriores. Mientras
tanto, en DenseNet la entrada a la capa L; se obtiene mediante la concate-
nacién de las salidas de las capas anteriores, como lo describe [Huang et al.,
2017). Asi mismo, la razén a utilizar esta arquitectura deep learning basada
en DenseNet, es el nimero reducido de parametros y el rendimiento elevado
durante el desafio ImageNet.

» De forma simiar, otra forma de generar datos (data augmentation) es utilizar
un enfoque que utilice deep learning. En particular, Generative Adversarial
Networks (GAN) es una técnica con buenos resultados. Debido a que a partir
de una cantidad limitada de imagenes, puede generar un nimero elevado de
datos; para luego realizar un proceso de clasificacién. Se recomienda utilizar
esta técnica por el nimero limitado de datos a entrenar.

= Finalmente, En noviembre del 2017 se publico una nueva arquitectura deep
learning. En particular, esta es denominada Capsule Networks (CapsNet)
[Sabour et al., 2017|. El autor indica que “La operacién de pooling utilizada
en las redes neuronales convolucionales es un gran error y el hecho de que
funcione tan bien es un desastre”. Por lo tanto, existe la necesidad de realizar
aplicaciones utilizando CapsNet, para luego efectuar comparaciones con los
resultados obtenidos por las CNNs.
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Abstract—Building recognition from images is a challenging
task since pictures can be taken from different angles and
under different illumination conditions. Most of the building
recognition methods use local and global handcrafted image
features and do not consider the rejection scenario, where the
method have to be capable of identifying if a given image does
not belong to any of the classes of interest. We propose a method
based on convolutional neural networks that obtain effective
feature vectors to perform accurate classification of buildings.
Additionally, we analyze and propose methods for the problem
of classification with rejection.

Keywords—building recognition, convolutional neural net-
works, classification with rejection

I. INTRODUCTION

Building recognition methods can be used in various kinds
of applications like architectural design identification and mo-
bile device navigation [1]. The recognition of buildings from
image data is a complex task since the pictures can be taken
from different perspectives and under diverse illumination
conditions. An additional challenge is to differentiate buildings
with a similar architectural design.

Several methods in the literature [2], [3] use global and local
image features, for example color, texture and SIFT (Scale-
invariant feature transform [4]) features. Other methods use
the bag-of-words technique (BOW) to obtain a middle-level
representation of the image and afterward perform classifica-
tion [5], [3]. The method proposed in [6] use a deep learning
method for building recognition. However, the author uses a
simple LeNet [7] neural network architecture since it requires
fewer computational resources to train the model.

In this work, we propose a transfer learning approach using
a recent state-of-the-art convolutional neural network (CNN),
namely Inception-V3 [8], to accurately recognize buildings.
We compare the proposed method with bag-of-words tech-
niques as baselines. There exist two publicly available data sets
for building recognition [9], [10]. However, the images in these
data sets contain low variance of illumination conditions and
the data set presented in [10] has a few images per category.
Therefore, we use for validation a new data set containing
pictures from historical buildings in the city of Cusco. This
data set contains images taken from different perspectives and

978-1-5090-6363-5/17/$31.00 ©2017 IEEE

diverse photometric conditions, and several pictures contain
occlusions.

In a real scenario, the images do not always belong to one
of the building categories in a data set. So, the method must be
capable of identifying that a given image does not belong to
any of the defined categories, in other words, reject to classify
the image. We analyze and propose different methods to solve
this problem, commonly called classification with rejection.

The experimental results show that using features extracted
from convolutional neural networks, we can obtain accurate
recognition performance in a standard classification scenario,
without considering rejection. However, the results considering
the rejection scenario are not that accurate, pointing out that
further research needs to be done on this important topic.

II. RELATED WORK

The method proposed in [1] use points of interest detected
by the Harris corner detector and described by the SIFT feature
descriptor. The method matches the points of interest of a test
image with images in the dataset to identify the category of
a given test image. In [2] the authors propose a fast building
recognition system using a local invariant region algorithm.
However, the method is sensitive to illumination changes.
The method Steerable Filter-based Building Recognition was
proposed in [11]. This method selects oriented features that
can deal with edge information in different angles and for
classification it applies LDA followed by a classification
performed by the SVM classifier. More recently, the authors
in [5] proposed a bag-of-words based method that selects
only the points of interest inside buildings to create the BOW
representation. Other related works were proposed for the
problem of architecture style identification [12], [13], [14].
These methods use the Scale Invariant Feature Transform
(SIFT) method to detect and describe points of interest in the
images. Then, bag-of-words features are computed using the
SIFT features.

The method proposed in [6] use the simple convolutional
neural network model LeNet [7] to identify buildings. The
authors use this model since they train the neural network
from scratch and LeNet requires relatively low computational
resources. However, there exist other alternatives, like transfer
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learning, that can be used to use more complex CNN models
without training the CNN model from scratch.

Since AlexNet [15] obtained the highest performance in
the competition ILSVRC 2012 (ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge) more complex neural network models
have been proposed. In the competition ILSVRC 2014 the
GoogleNet [16] CNN architecture obtained the best perfor-
mance. The success of GoogleNet shows that the components
of the CNN do not necessarily need to be sequentially ar-
ranged. In the ILSVRC 2015, the model ResNet [17] attained
the best results using a neural network with 152 layers.
A modified version of GoogleNet, called Inception-V3, was
proposed in [8]. This model improves the results obtained by
GoogleNet maximizing the information flow into the network.
This is done by constructing networks that balance depth and
width.

III. METHODOLOGY

In this section, we describe the baseline method Bag-of-
Words, the proposed CNN-based method and some techniques
designed to perform the task of classification with rejection.

A. Bag-of-Words

The Bag-of-Words (BOW) methodology create a middle-
level representation of the image. The process of feature
extraction using BOW generally consists of five stages, as
shown Figure 1. First, the system takes a set of color images
as input and transform them to their grayscale representation.
Second, several points of interest are selected inside the image,
the SIFT algorithm is the most widely used for this task [18],
but other alternatives like SURF [19] are also equally effective.
Third, compute local descriptors over those points of interest,
SIFT can also be used for feature extraction. Fourth, we
select a set of representative descriptors to conform a visual
vocabulary (set of visual words called codebook). Finally, the
BOW representation is obtained by creating a histogram of
word frequencies.

(i) Raw Image

(iii) Description (SIFT) (iv) Codebook

Fig. 1: Bag-of-Words model

B. Proposed method

We propose a transfer learning approach using the
Inception-V3 model. The method consists of three stages:
preprocessing, compute transfer values and classification. The
methodology using transfer learning and a neural network with
softmax for classification is depicted in Figure 2.

Pre-Processing

Resized
Image
Feature Vector Hidden outout
(size 2048) Layer utpu
Layer
~[1~0
—6—0O
1
[ ] > [
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Fig. 2: Transfer learning approach using the Inception-V3
model and a neural network with softmax for classification.

1) Preprocessing: The images are first resized to the size of
500 x 500 so that it can be fed to the Inception-V3 model. In
order to improve the accuracy of the method a very well known
technique is data augmentation, that consist in performing
transformations in the original image, for examples rotation,
cropping, contrast and brightness changes, to create a larger
set of images to train the model. In particular, we applied
rotation, brightness, contrast and saturation transformations.
Data augmentation is used successfully in [20].

2) Compute transfer values: The Inception-V3 model is
composed of several inception modules connected in a sequen-
tial way. Each inception module consists of several convolution
operations and one pooling operation. The results of these
operations are concatenated to conform the feature map for the
next layer. These operations can be performed in parallel mak-
ing Inception-V3 more efficient than other CNN architectures.
Different from the GoogleNet model Inception-V3 limits the
filter size for convolutions to a maximum of 3 x 3 sizes. The
representation vector of the input image is obtained at different
hierarchical levels using the different layers of convolutional
neural networks. The 2048 dimensional representation vector
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obtained at the next-to-last layer of the Inception-V3 model is
used as a feature vector for the images.

3) Classification: These image descriptors obtained by
using Inception-V3 can be used to train any classifier like for
example a neural network with softmax function as depicted
in Figure 2. In this figure the transfer values are the input for
a neural network that contains 1024 units in the hidden layer
and 14 units (number of classes in the dataset) in the second
layer. Then, a softmax layer is used to output the probabilities
of the image belonging to each of the classes of interest. In
order to evaluate the performance of this classifier, we use
the Adam optimizer and cross-entropy loss for updating the
weights. The system was trained for 10000 iterations to obtain
weights for the classification model.

C. Classification with Rejection

As mentioned before, in this work we also analyze the sce-
nario of classification with rejection. We evaluate the methods
one-class SVM, like in [21], and the method Nearest Neighbor
Distance Ratio (NNDR) proposed in [22]. In our context the
method one-class SVM is trained with all the samples that
belong to the classes of interest, known samples. Given a test
sample, this method outputs a positive score when it estimates
that the sample belongs to the known samples. In the case of
a negative output the sample is rejected, it does not belong to
any of the classes of interest and is considered as an unknown
sample. Given a test samples s the method NNDR obtains its
nearest neighbor ¢. Then, NNDR gets the nearest neighbor
of s, such that « and ¢ have different labels. Afterwards, the
method computes the ratio

R =d(s,t)/d(s,u), (1)

where d(z, x/) computes the euclidean distance between 2 and
# in the feature space. If R is less than a determined threshold
the test sample s is considered as a known sample. Otherwise,
it is classified as an unknown sample.

We propose a rejection method based on the uncertainty
metric Breaking Ties (BT) [23]. First, for a test sample s
we compute a classification confidence score C;(s), for every
class of interest 7 in the data set of m classes. Then, we
compute the difference between the best confidence score and
second best confidence score

max; = argmax {C;(s)} ()
i€{1,2,....,m}

maxs = arg max {C;(s)} 3)
1€{1,2,...,m},i#maxy

U(S) = Chax (5) — Chax, (5)7 4

where U(s) represents a degree of classification uncertainty.
High value of U(s) corresponds to most confident classifi-
cation, while smaller values represent less confident classifi-
cation. If the classification uncertainty value is greater than
a determined threshold we consider s as a known sample.
Otherwise, the sample is classified as an unknown sample. An
optimal threshold can be computed using a validation set that
contains known and unknown samples. Note that any method

TABLE I: Classification results obtained by using different
BOW and CNN features with different classifiers.

Method Accuracy
Mean | std. dev.
BOW-SIFT + RF 68.90 1.64
BOW-SIFT + SVM 81.14 1.40
BOW-SURF + RF 71.26 1.59
BOW-SURF + SVM 80.84 1.26
Inception-V3 + RF 88.64 1.13
Inception-V3 + SVM | 94.58 0.80
Inception-V3 + NN 94.36 1.05

that outputs a classification confidence can be used to compute
the uncertainty value U (s).

IV. EXPERIMENTAL RESULTS
A. Dataset

For the evaluation of the proposed method, we use a new
dataset that we collect from 14 historical buildings in the
City of Cusco. The dataset contains 2000 images from many
websites and several pictures that were taken in place to obtain
images with more diverse photometric conditions. Figure 3
illustrates some images from different categories in the data
set.

Fig. 3: Some images of the data set that contains images from
historical buildings of the city of Cusco.

B. Building recognition

In order to evaluate the performance of the methods, we
randomly divide the dataset five times into 50% of samples for
training the classifier and 50% for testing it. After performing
the process of feature extraction using the BOW method
and the transfer learning approach with Inception-V3, we use
different models for the classification process, namely Support
Vector Machines (SVM), Radom Forest (RF), and the neural
network (NN) described in Section III-B3. Table I presents the
classification results using different combinations of feature
extraction method and classifier models. As can be observed
in Table I the methods that use CNN features obtained with
the Inception-V3 model attain the best results as compared
with the methods that use BOW features. The classifier SVM
and NN using CNN features obtain the best results.
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TABLE 1II: Classification results considering the rejection
scenario.

Method Normalized Accuracy
Mean std. dev.
One-class SVM 60.60 0.62
NNDR 78.37 3.33
BT-SVM distances 82.88 1.16
BT-SVM probabilities | 81.54 1.08
BT-NN 81.53 1.98

C. Classification with rejection

In order to evaluate the methods that consider the rejection
scenario, we use an additional data set that contains 927
images from buildings of several cities around the world [24].
The pictures of this new data set should be rejected by the
methods since they do not belong to any of our classes of in-
terest. All the methods presented in this section use the transfer
learning features to train the classifier. For the methods based
on Breaking Ties (BT) we use several techniques that output
classification confidence scores. First, we use the distances to
the SVM hyperplanes and SVM probabilistic outputs, we call
these methods BT-SVM distances and BT-SVM probabilities,
respectively. Second, we use the neural network activations
from the last layer before the softmax classification layer, we
call this method BT-NN.

We use the normalized accuracy metric to measure the
performance of the rejection methods. This metric is computed
by taking the average of the accuracy of known samples and
unknown samples. Table II presents the results for the analyzed
rejection methods. As can be observed the proposed methods
based on the Breaking Ties strategy obtain the best results.

V. CONCLUSION

We presented a method for building recognition that obtains
accurate results in a challenging dataset that contains images
with different photometric conditions and occlusions. We
showed that features extracted by CNNs are more adequate
than BOW features for the task of building recognition. We
also analyzed the rejection scenario, in which the methods
have to be capable of indicating that a given test image
does not belong to any of the classes of interest. We found
that the accuracy obtained in the rejection scenario is much
lower than in the standard scenario. Our future work will
concern to propose better methods for the rejection scenario
and the evaluation other convolutional neural network models.
Additionally, we will validate our method in a dataset with a
larger number of classes.
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