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Abstract. La anotacién automdtica de imagenes consiste en etiquetar
imégenes o regiones de manera automatica. En una clasificacién super-
visada, se requiere un conjunto de imagenes previamente segmentadas man-
ualmente y etiquetadas para entrenar un clasificador, el etiquetado de imagenes
de forma manual se realiza por medio de segmentaciones de regiones de la
imagen y asignarle su clase correspondiente, La segmentacién de imagenes
ha demostrado ser una de las mejores formas para identificar objetos y
detectar regiones en una imagen [1][3]. Ninguno de los muchos segmenta-
dores que existen hoy en dia son capaces de dividir una imagen en todos los
objetos correctamente. Se propone utilizar multiples segmentaciones de la
imagen[11], para posteriormente verificar y decidir cuales fueron las mejores
segmentaciones y hacer una seleccién de estas segmentaciones con el obje-
tivo de fusionar estas segmentaciones y realizar un mejor reconocimiento de
los objetos y posteriormente el etiquetado.
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1 Introduccién

La cantidad de base de datos de imégenes digitales ha crecido de manera
sorprendente en los tultimos anos, esta situacién demanda eficiencia en
los métodos de busqueda para la extraccién de imagenes. La anotacion
automatica de imagenes consiste en etiquetar imagenes o regiones de man-
era automatica, uno de los métodos para realizar el etiquetado consiste en
comenzar a segmentar una imagen en diferentes regiones, reconocer la seg-
mentacion y asignarle su etiqueta correspondiente a la clases definidas. En
el enfoque de clasificacién automatica se necesita un conjunto de imagenes
previamente etiquetadas manualmente, (Fig. 1 se muestra un ejemplo),
que son usadas para entrenar un clasificador, y entonces una vez teniendo
listo nuestro corpus de entrenamiento el clasificador es usado para etique-
tar el resto de las imagenes, en algunos casos las etiquetas son asignadas a
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una regién especifica de la imagen o a la imagen completa. En el enfoque
de la clasificacion supervisada también depende de la calidad y cantidad
del conjunto de entrenamiento el cual fué etiquetado de manera manual,
ya que si se tiene un buen corpus de entrenamiento la clasificacion puede
mejorar sustancialmente. Hoy en dia no existe un segmentador capaz
de dividir una imagen en multiples regiones de manera completamente
correcta, es decir que no existe el segmentador perfecto, si no que hay
segmentadores son buenos para algunas clases, algunos otros son buenos
para otro tipo de clases de objetos aunque pudieran ser lentos, y otros
no son tan buenos para segmentar pero si son rapidos en procesamiento,
el objetivo es poder segmentar una imagen con diferentes segmentadores
[2][4], pudiendo hacer una combinacién de diferentes segmentadores con
diferentes caracteristicas y con ayuda de modelos probabilisticos realizar
una seleccién de cudles fueron las mejores segmentaciones y hacer clasifi-
cacién mejor de los objetos para las regiones segmentadas. El enfoque de la
multiple segmentacion estd apelando por su simplicidad y modularidad.
Por otro lado la clasificacién supervisada se realizé con un clasificador
bayesiano simple, es decir que de los atributos que se obtuvieron de cada
region segmentada se manejaron de manera independiente dada la clase,

Fig. 1. Segmentacién Manual de Imagenes para entrenar un clasificador.

2 Trabajo relacionado

Existen algunos enfoques que han abordado esta forma de reconocimiento
de imégenes en forma de multiples segmentaciones en los que han com-
binado segmentadores tales como Normalized Cuts[12], Felzenszwalb and
Huttenlocher(FH) [13], Mean-shift [14] entre otros, para generar una sopa
de segmetadores aunque algunos articulos reportan mejoras en cuanto el
reconocimiento, la idea de la fusién entre sus segmentadores no queda



Reconocimiento Automaético de Imédgenes usando miltiples segmentaciones 3

completamente clara como se realizé. Otros articulos han propuesto otros
nuevo enfoque para el aprendizaje incorporando apariencia, informacion
del contexto, incluyendo la forma de la imagen y haciendo algun tipo de
boosting para objetos multiclase. Algunos otros articulos han querido at-
acar el mismo problema con un aprendizaje semi-supervisado, en el cual
no se cuenta con una gran cantidad de imagenes o no se tiene las her-
ramientas necesarias para procesar todas la imédgenes porque pueda ser
demasiado grande,o incluyendo que el etiquetado manual puede llegar a
ser tedioso y pesado, aqui no desea para crear un buen corpus de entre-
namiento para hacer la clasificacién con mejores resultados, si no que con
el corpus que tiene, trate de ir aprendiendo con las nuevas instancias que
se vayan agregando, y posteriormente ir mejorando el corpus y por ende
la clasificacion.

3 Metodologia y Desarrollo

El desarrollo de este articulo se siguié de la siguiente manera, (i) Se generé
el conjunto de entrenamiento con un etiquetado de regiones de manera
manual, (ii) Se extraen la caracteristicas de cada regién segmentada del
etiquetado manual y se define su clase a la que pertenece esa regién, una
vez que se ha generado el conjunto de entrenamiento, se pasa a la etapa de
segmentacién de la imagen a ser procesada, (iii) Se segmenta la imagen
con diferentes segmentaciones, (iv) se extraen las caracteristicas de las
regiones generadas con la diferentes segmentaciones, (v) Se selecciona la
mejor segmentacién de las regiones segmentadas

3.1 Conjunto de Entrenamiento

En este articulo, se utilizé el conjunto de datos de Microsoft Research
Cambridge(MSRC) [5] de 9 clases, como observacién este conjunto de
datos esta densamente dividido en regiones y también estd segmentado
con casi todos los pixeles de la imagen, ademas de que contiene un gran
nimero de categorias de clases, y es también comunmente utilizado para
evaluar algoritmos de segmentacion para el reconocimiento de multiples
clases, en este articulo se redefinié el conjunto de datos, es decir solo
se utilizarén 6 clases quedando un total de 394 regiones segmentadas de
forma manual para el entrenamiento que se definieron edificio, césped,
arbol, vaca, cielo y rostro como clases.
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3.2 Segmentacién de Imagen y Caracteristicas Visuales

Antes de aplicar el método de clasificacién supervisada para el etiquetado
de imdgenes, se realizaran las siguientes operaciones (i) Segmentacién de
regiones y (ii) Extraccién de caracteristicas. En este articulo se propone
como etapa inicial realizar una segmentacién sencilla de la imagen se re-
alizarén multiples segmentaciones en forma de rejillas(grids)[6], (Fig. 2)
muestra un ejemplo). Se divide la imagen con 3 diferentes grids con difer-
ente longitud, de 16, 20 y 32 pixeles cada segmentacion, por lo que se
obtuvo diferentes regiones, es decir si tenemos una imagen de tamano
320x210 se obtienen 260, 160 y 60 regiones para tamano 16,20 y 32 pixeles
respectivamente. Una vez que se obtienen estas regiones de rejillas con
diferentes longitudes, cada regiéon o segmento se representa por un con-
junto caracteristicas visuales y se construye el conjunto de prueba. Se
consider6 un conjunto de caracteristicas para forma y color.
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Fig. 2. Imagen Segmentada con grids de 32 pixeles de longitud.

3.3 Forma

Las caracteristicas de forma define datos relevantes de una imagen en
cuanto tamano, longitud, posicién, etc. de una imagen, se definen los
atributos para forma de la siguiente manera:

— Area: Area normalizada de un segmento.
— Ancho: Anchura normalizada de un segmento.
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Alto: Altura normalizada de un segmento.
Media x, y: Promedio de la posicién de los pixeles x y y de un segmento

— Desviacién Estandar x, y: Desviacion estandar de la posicién z y y de
un segmento.

— Limite Area: Radio entre el limite y el drea de un segmento.

— Convexidad: Convexidad de un segmento.

3.4 Color

Las caracteristicas de color define datos relevantes de una imagen en
cuanto color y luminosidad, se maneja el color con el modelo béasico que
es RGB, y tambien se consideré el espacio de color LAB, que se utiliza
para medir la luminosidad de una imagen [7], se definen los atributos para
color de la siguiente manera:

— Promedio RGB: Promedio de los valores RGB de un segmento.

— Desviacién Estandar RGB: Desviacion estandar RGB de un segmento.
Asimetria RGB: Asimetria de los valores RGB de un segmento.

— Promedio Lab: Promedio de los valores Lab de un segmento.

— Desviacién Estandar Lab: Desviacion estandar Lab de un segmento.
— Asimetria Lab: Asimetria de los valores Lab de un segmento.

De cada uno de los atributos anteriores se obtuvieron 3 diferentes atribu-
tos cada uno, es decir que para promedio RGB, se obtuvieron el promedio
para R, para G y para B. Lo mismo se realizé para los demas atributos
incluyendo el espacio de color LAB.

3.5 Clasificador Base

Como clasificador base se uso el clasificador Naive Bayes, el cual es un
simple método que ha mostrado buen desempeno en muchos dominios,
es también muy eficiente para entrenar y para clasificar. Un clasificador
bayesiano obtiene la probabilidad posterior de cada clase C;, usando la
regla de Bayes. El clasificador Naive Bayes (NBC) [9][10] hace la simple
asuncién que los atributos, A, son condicionalmente independientes entre
ellos dada la clase (ver Fig. 3), asi que la probabilidad puede ser obtenida
por el producto de las probabilidades individuales condicionales de cada
atributo dada la clase. La probabilidad posterior P(C;|A1, ..., A;,) es dada
por:

P(Ci|Ay, ..., An) = P(C) P(A1|C)...P(A,|C)/P(A) (1)
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Fig. 3. Red Bayesiana

4 Experimentos y resultados

Para la clasificacién de las clases primero se construyo el conjunto de
entrenamiento, de 250 imagenes, se obtuvieron 394 regiones con 6 clases
diferentes, edificio, césped, arbol, vaca, cielo y rostro. De cada una de
las 394 regiones obtenidas de forma manual se obtuvo sus caracteristicas
mencionadas anteriormente. Todas estas caracteristicas se extraen de una
herramienta[6]. Una vez que tenemos el conjunto de entrenamiento pode-
mos empezar a extraer una imagen y empezar la multiple segmentacion,
primero se utilizé una segmentacion en rejillas con longitud de 32 pixeles,
el cual nos generaba 60 regiones de cada imagen, estas 60 regiones fueron
etiquetadas y posteriormente se extraian sus caracteristicas. Al principio
se probo con 3 clases y una sola segmentacion para ver resultados del clasi-
ficador, y no eran tan malos, logré reconocer més del 70% de las regiones,
después se implemento las otras dos segmentaciones con grids de tamano
20 y 16 pixeles para ver los resultados, en un principio se pensé que si la
longitud de los segmentos se hacia mas pequeno podria hacer una mejor
clasificacion de las clases ya que las caracteristicas se pudieron pensar
serian mas refinadas, una vez segmentando con longitudes menores, no se
noté una gran diferencia a la hora de la clasificacién, mejoraba de un 70%
a casi un 72% de la longitud de 32 pixeles a 16 pixeles, posteriormente
después de agregar las otras 3 clases, se pudo notar que la clasificacién
bajo a un 54%(Ver Tabla 1), con segmentacién de 32 pixeles de longitud,
27 caracteristicas y 6 clases, después de esta etapa se empezd a pensar
en la correcta seleccién de los atributos, se pudo notar que habfa algunos
atributos que tenian el mismo valor para todas las clases, y se llegé a la
conclusién de que esto era obvio, ya que como los segmentos son en forma
de rejilla cuadrada, los valores tales como el drea, ancho y alto serian de 1
una vez normalizados. Esta seleccién de rejilla también afecto a la media
de x,y, desviacién estandar x,y, limite del area, y convexidad. Este prob-
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lema también se extendio a las segmentaciones de tamano 20 y 16, en
algunos atributos siempre nos generaba los mismos valores, aunque en-
tre diferentes tamano si habia una pequenia diferencia. Por ejemplo para
una segmentacién de tamano de 32 pixeles nos generaba estos valores para
los atributos de forma de las diferentes segmentaciones en todas las clases.

— Area: 1

Ancho: 1

— Alto: 1

— Media x,y: 0.51562, 0.51562
— Desviacién Estandar x,y: 1,1
— Limite del Area: 0.12109
Convexidad: 0

Correctly Classified Instances: 148 54.0156%
Incorrectly Classified Instances: 126 45.9854%

Table 1. Matriz de confusién con todos los atributos que definen los segmentos

la [b [c [d [e [f [classiﬁes ad ‘
31 0 0 0 0 0 a=building

0 112 7 0 0 0 b=grass

12 20 2 0 0 0 c=tree

2 25 16 0 0 0 d=cow

12 10 2 0 3 0 e=sky

8 3 9 0 0 0 f=face

Si el tamano de la rejilla lo disminuiamos, entonces cambiaban los
valores de media z y y, limite del area, etc. pero lo hacia para todas las
clases, pasaba practicamente lo mismo y el porcentaje de clasificacién no
mejoraba sustancialmente. Se decidié probar omitiendo los valores de los
atributos que no hacian diferencia en la clasificacién y se tomaron solo 18
atributos con 6 clases, y se logré hacer una mejora del 63%, aunque no
se deseaba en un principio omitir estos atributos, ya que la clasificacion
de la imagen solo iba a depender del color(Tabla 2)

Correctly Classified Instances: 112 63.6364%
Incorrectly Classified Instances: 64 36.3636%

Se puede observar las graficas de ambas pruebas, tomando en cuenta
todos los valores de los atributos y omitiendo aquellos que definen la forma
de los segmentos, se muestran el la (Fig. 4 y en la Fig. 5 respectivamente).
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Fig. 4. Gréafica de Matriz Confusién tomando solo 18 atributos.
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Fig. 5. Grafica de Matriz Confusién tomando los 27 atributos.
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Table 2. Matriz de confusién sin tomar atributos que definen la forma de los segmentos

la [b [c [d [e [f [classiﬁes ad
28 0 0 0 3 0 a=building
0 38 5 1 0 0 b=grass

16 15 2 0 1 0 c=tree

0 4 1 14 0 1 d=cow

5 0 2 0 20 0 e=sky

2 0 4 4 0 10 f=face

Obteniendo estos resultados y haciendo més pruebas se llegd a la con-
clusion de que el conjunto de entrenamiento estaba teniendo combinacién
de atributos para las formas de los objetos, es decir que tenia objetos con
formas rectangulares tales como edificio, césped, cielo, y por esa razon se
comportaba mejor a la hora de clasificar, y en los objetos como la vaca
sus atributos de forma no son siempre cuadrados por esa razén, se pudo
notar que no detectaba mucho esta clase, porque a la hora de construir
el conjunto de entrenamiento las caracteristicas de forma variaban muy
significativamente.

5 Conclusiones y trabajo futuro

Una vez que se observaron los resultados de la clasificacién, se llegd a
la conclusién de que no era necesario aplicar las demds segmentaciones
de rejillas con diferente longitud ya que los atributos de la imagen que
definen la forma no ayudarian mucho a la clasificacién, se pudo notar que
existen algunas clases que son facilmente detectadas por algunos modelos
de segmentacién y algunas otras clases no son tan faciles con esos modelos,
se propone usar el manejo de textura de las imagenes como atributos
con este mismo modelo de segmentacién(grids) y ver resultados de su
clasificacién, y también se podria empezar con el uso de algin algoritmo
de segmentacion mas refinado, como Ncuts, Viola-Jones, Superpixel, etc.
y hacer diferentes pruebas con los atributos con los que se cuentan y
después implementarlo con otro tipos de atributos para imagenes como
textura pero ya con estos algoritmos de segmentacién més robustos.
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