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1. Introduccion

La vision por computador, también llamada vision artificial, es una disciplina

basada en la adquisicion de imagenes mediante el uso de métodos con los que
podamos adquirir, procesar y analizar imagenes del mundo real. La adquisicion
la obtendremos mediante el uso de una o varias camaras, los distintos tipos de
uso seran explicados mas adelante. Y para poder llevar acabo el procesamiento
y el analisis es necesaria la transformacion de la informacidon del mundo real en

una representacion que los ordenadores puedan manejar.

Los objetivos de este campo son, a nivel ingenieril, la construccion de sistemas
auténomos que sean capaces de realizar tareas que solo podrian ser realizadas
correctamente con un sistema de vision humano. También podriamos hablar
desde el punto de vista de la biologia, ya que podriamos conseguir modelos
computacionales del sistema de vision humano. Es cierto que son objetivos muy
ligados, ya que el conocimiento actual del sistema de visién humano es amplio
[1]. Este conocimiento sirve de inspiracion a los ingenieros que disefian los

sistemas de vision por computador.

1.1 Motivacion

En el mundo actual existen multitud de tareas, procesos, trabajos, etcétera...
que conllevan un gran peligro para la persona que debe hacerlos, ya sea por las

condiciones en la que se tiene que hacer como en lo azaroso del mismo trabajo.

Por ello, la motivacion principal de este trabajo es hacer que la visiéon por
computador de un paso hacia delante y mediante el uso de lo ya conocido y de
lo que se puede llegar a conocer, conseguir sistemas de vision por computador
gue sean capaces de realizar tareas cada vez mas complejas. Ademas, vivimos
en un mundo en constante crecimiento donde la optimizacién de recursos ha

adquirido un gran papel, y gracias a sistemas como el que se pretende



implementar los distintos procesos pueden ser mas éptimos, generando menos

recursos desperdiciados.
1.2 Objetivos

Anteriormente ya se ha puesto de manifiesto que el objetivo principal del
presente proyecto es el de implementar un sistema de clasificacion mediante
visién por computador utilizando descriptores de color y textura, y también

clasificadores basados en imagen y redes neuronales convolucionales.

Para conseguirlo estudiaremos diferentes descriptores, espacios de color,
tamafio de ventanas y algoritmos de clasificacion utilizando bases de datos de

imagenes de dominio publico.
1.3 Estructura de la memoria

A continuacion, se muestra una lista de los distintos capitulos que conforman el

presente proyecto y, una leve y breve, descripcion de sus contenidos:

e En el capitulo 1 (actual) se da una pequefia introduccion al proyecto,

también se expone su motivacién y su principal objetivo.

e En el capitulo 2 se redacta el estado del arte en la vision por
computador, haciendo hincapié en la textura y color en imagenes
digitales. También se habla sobre los distintos clasificadores que se usan
hoy en dia. Ademas, se exponen las bases cientificas y los puntos mas

relevantes de investigaciones relacionadas.

e En el capitulo 3 se detalla en profundidad tanto los descriptores, como
los clasificadores, como los espacios de color que vamos a utilizar.
También se exponen los distintos data sets de los que vamos a hacer

uso y la manera en que lo haremos.



En el capitulo 4 se expondran y discutiran los resultados que hemos
obtenido con las distintas configuraciones entre espacio de color,
descriptor, clasificador y tamafio de ventana. ademas, de los resultados

obtenido con la red neuronal convolucional AlexNet.

En el capitulo 5 mostraremos las conclusiones del proyecto y se

planteara un posible trabajo futuro.



2. Estado del arte

En este capitulo pretendemos hacer una introduccion que sea capaz de ilustrar
con propiedad el ambito de estudio en el que se encuentra ubicado el presente
proyecto. Se describiran los conceptos mas relacionados e importantes con la
visién por computador, descriptores, espacios de color y métodos de

clasificacion.

La estructura mantenida es la siguiente: en el apartado 2.1 se expondra
brevemente la historia de la visidon por computador, ya que es relevante
conocer los pasos que nos han llevado hasta la situacién actual. En el apartado
2.2 hablaremos de los componentes mas importantes que componen la vision
por computador generalmente. En el aparatado 2.3 hablaremos de algo
fundamental para la vision por computador, las camaras, el principal
instrumento de este campo. En el siguiente apartado, 2.4, se mencionaran los
distintos usos que tienen la vision por computador en el mundo actual. En el
apartado 2.5 nos centraremos en la textura y en las distintas maneras
(descriptores) que existen para analizarla. En el apartado 2.6 hablaremos del
concepto de color y de las distintas maneras que existen para representarlo.
Por ultimo, nos centraremos en los clasificadores, explicaremos los distintos

tipos que existen y sus principales caracteristicas.
2.1 Historia de la visidon por computador

Dentro de la comunidad esta cominmente aceptado que el padre de la visidn
por computador es Larry Roberts, ya que, en su realizacion del doctorado, en el
MIT (Massachussetts Institute of Technology), analizo la posibilidad de la
extraccion de informacién geométrica 3D desde la vista en perspectiva de
bloques 2D [2]. Esto establecié una ruta para el estudio de la visién por
computador. Tiempo después se empezd a afrontar las imagenes del mundo
real. Esta nueva manera de estudiar la visién por computador fue, basicamente,

realizar las tareas de “nivel bajo” como la deteccidn de bordes y segmentacion.



Conforme fueron pasando los anos se desarrollaron algoritmos mas
significativos como el detector de bordes de Sobel (1970), que se sigue usando
hoy en dia. Otro algoritmo importante fue el de la deteccién de texturas de
Haralik y Shanmugam (1973). Aflos después se produjo otro gran paso, el
borrador que presento David Marr en 1978 en el MIT, el cual supuso un gran
acercamiento para lograr entender los distintos objetos que componen una

escena [3].

Los algoritmos de deteccidon de bordes y segmentacién fueron aplicados a las
imagenes 2D para conseguir un boceto, desde el cual con el uso de estéreo
binocular se pudo obtener un boceto en 2.5D, que son técnicas que hacen que
una serie de imagenes o escenas parezcan ser de tres dimensiones cuando no
lo son. Después de todo esto, llegaron las técnicas de alto nivel, andlisis de
estructuras, que buscaban conseguir modelos representativos en 3D de los
objetos en una escena, que hizo afrontar los problemas de la visiéon por

computador de otra manera.

Mas tarde fueron apareciendo aplicaciones muy avanzadas, como la deteccién
de rostros en tiempo real (2001) o el testeo de coches autdbnomos capaces de ir

por carretera.

Haciendo un repaso a la historia de este campo, hay que recalcar que a medida
que las posibles aplicaciones iban surgiendo tanto la visién por computador
como campos relacionados se iban desarrollando mas rapido. Esta relacion
queda reflejada con el procesamiento de imagenes y con su captacion,
conforme esta tecnologia iba avanzando también lo hacia la vision por

computador.



2.2 Componentes

Para poder desarrollar de manera adecuada un sistema de procesamiento de

imagenes digitales necesitamos los siguientes elementos:

Tluminacion
Luz reflejada o emitida

§ Camara
Computador

Digitalizador

—

Senal Analogica ‘

Matriz 2D de niveles
de gris o color

Escena

ILUSTRACION 1. COMPONENTES DE UN SISTEMA DE VISION POR
COMPUTADOR

- Fuente de luz: es uno de los aspectos mas relevantes, debemos tener
una iluminacién uniforme e independiente del entorno. Si no se ilumina
adecuadamente podemos perder informacion y productividad.

- Lentes: capturan la imagen y la llevan al sensor de imagen en la camara.
Es el componente mas importante, con la ayuda del resto de
caracteristicas de la cdmara, ya que determina la calidad y resolucion de
la imagen tomada.

- Tarjeta de adquisicion o captura de imagenes: actia como la interfaz
entre nuestra camara y el computador, su funcién es transformar la
imagen obtenida en datos que el computador pueda leer y analizar.

- Computador: es donde se realizara el procesamiento de la imagen a
través del software oportuno. El software ubica las caracteristicas
especificas, realiza mediciones y las compara con la especificacién.

Finalmente, se toma una decision y se comunican los resultados.

Existen otros elementos a tener en cuenta, como los cables o accesorios de la
camara, cuya combinacion o uso por separado nos ayudara a obtener con mas

calidad la imagen que buscamos.



2.3 Camaras

Si la estudiamos como un conjunto, la cdmara tiene la funcidon de capturar la

imagen proyectada en el sensor, mediante la lente, para poder transferirla a un

sistema electronico.

Es evidente que para la visién por computador no podemos usar una camara

cualquiera. Las camaras requieren ciertas caracteristicas que la hagan Util para

la aplicacion que se va a llevar a cabo, por ejemplo, un control del disparo para

capturar piezas que pasan por delante de ella en la posicidn requerida. Las

podemos clasificar en funcion de:

- La tecnologia del elemento sensor:

Camaras de tubo: se basan en la utilizacion de un material
fotosensible que capta la imagen, siendo leida por un haz de
electrones. Obsoletas.

Camaras de estado solido: tenemos las CCD (Charge Coupled
Device), las CMOS (Complementary Metal-Oxide Semiconductor) y
CCD color. Los dispositivos CCD usan registros de desplazamiento
para transportar la carga de cada pixel y formar la sefal
analdgica, mientras los dispositivos CMOS, cada pixel tiene una

electrénica asociada para transferir su informacion.

- La disposicion fisica:

Camaras lineales: se basan en un sensor CCD lineal, trabajan
haciendo la imagen linea a linea ejecutando un barrido del objeto
justo con un desplazamiento longitudinal del mismo. Proporciona
gran calidad de la imagen, esto exige una precisiéon de cirujano
para formar la imagen a partir de lineas individuales. Su utilizacién
esta muy extendida para la inspeccién de objetos de longitud
indeterminada, vidrio, papel, telas, etc. Hay que tener en cuenta
las siguientes caracteristicas técnicas: numero de elementos del

sensor, a mayor nimero de elementos (pixeles) mayor tamano de



la éptica. Velocidad, es decir, el nimero de pixeles capaces de ser
leidos por unidad de tiempo. Y si se trata de una camara lineal a
color, estas camaras tienen tres sensores lineales, uno por color
(azul, rojo y verde). Pueden ser del tipo trisensor donde los
sensores CCD estan posicionados justo a otros separados por un
pequefio espacio y tipo prisma donde los sensores estan ubicados

en las tres caras de un prisma.

llustracién 2. Camara lineal. Marca
Racer.

Camaras matriciales: el sensor abarca un area que esta formada
por una matriz de pixeles. Casi todas las camaras de este tipo
llevan tecnologia CCD teniendo una matriz formada por miles de
diodos fotosensibles posicionados con mucha precision. Las
caracteristicas mas relevantes son: el factor de relleno, porcentaje
del area de pixel que es sensible a la luz y que nunca podra ser
ideal (100%). El tipo de transferencia de la informacién, tenemos
la transferencia interlinea (ITL) que funcionan mediante registros
de desplazamiento entre las lineas de pixel para almacenar y
transferir los datos de la imagen. La transferencia de cuadro tiene
un area dedicada al almacenamiento de la luz, separada del area
activa. Y transferencia de cuadro entero, esta es la arquitectura
mas simple, funcionan con registros en paralelo para exposicion
de los fotones, integracion de la carga y transformacion de la

misma.



Los tipos anteriores son las mas cominmente usadas, a continuacion,

mencionaremos otro tipos con usos muy particulares:

e Camaras 3D: Permiten hacer medidas de formas en 3D a
diferentes velocidades.

e Camaras Infrarrojas / Camaras Térmicas: capturaran radiacion
infrarroja con la que podemos determinar la temperatura de
objetos o cuerpos.

e Camaras Alta Velocidad: Se utilizan cuando los procesos son muy

rapidos.
2.4 Usos de la vision por computador

Como hemos podido comprobar, la visién por computador o vision artificial ha
avanzado mucho en los ultimos afos tanto por el nimero de estudios realizados
como por el avance de la tecnologia que permitia nuevos métodos. Este avance
se ha traducido en que muchos campos han decidido utilizar esta herramienta.

Los campos genéricos mas destacables son los siguientes:
Medicina

En lo que respecta a la medicina se han abierto muchas ramas de investigacion
que usan la visidon por computador, en muchas de ellas la vision por
computador se usa, basicamente, para analizar miles y miles de radiografias,
ecografias, mamografias, etcétera... y conseguir identificar los factores de
riesgo de forma anticipada y automatica, es decir, deteccidn sin ayuda de
intervencion humana. Por ejemplo, en las enfermedades cardiovasculares,

usando fotografias de fondo de retina [4].

Agricultura



Como sabemos en la agricultura cuanto mas optimo sea el uso de los recursos
mejor sera la calidad obtenida y, obviamente, habra un ahorro econémico. Por
ejemplo, podemos optimizar la cantidad y el tipo de herbicida que aplicamos a
una hoja u otra dependiendo del tipo de hoja que se trate, ahi es donde toma

relevancia la vision por computador [5].
Industria

Al hablar a nivel general, podemos decir que este campo es el que mas usos le
da a la vision por computador actualmente. Hay muchas actividades que se
realizaban por personas ya que se necesitaba su criterio para la correcta
realizacion de la actividad. Ahora tenemos los medios necesarios para conseguir
un entorno de trabajo perfecto para el uso de la vision artificial. Por ejemplo, a
la hora de verificar frutas o productos manufacturados podemos comprobar si
cumplen con los criterios de calidad establecidos, evitando los posibles gastos si

el producto llega al cliente con defectos y demas [6].

Queda claro que los resultados son muy buenos, el Unico pero que se le puede
poner es que el entorno esta muy controlado, porque la cdmara o método de
captacion usado depende mucho de la iluminacion exterior. Pueden cambiar
totalmente los resultados en funcidon de una variacién en la iluminacion que

dificulte leer una caracteristica determinada.
Seguridad

Partiendo de que el nUmero de camaras de seguridad ha aumentado
exponencialmente en los Ultimos afos, ya sea para seguridad en empresas,
zonas publicas o edificios, y que no es posible tener a un operario controlando
todas esas camaras, la visién por computador adquiere un protagonismo

enorme en este campo.
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A través de secuencias de imagenes se puede realizar vigilancia para detectar
la presencia y movimiento de cuerpos extranos, el seguimiento de personas o

coches o su identificacion. [7]
Automocioén

En los dltimos afios, la conduccidon autonoma ha adquirido una importancia muy
relevante, los avances en tecnologia, como sensores, y en vision por

computador han hecho que esto pase.

El uso de la vision artificial se centra en la deteccion de carriles, deteccion de
seres humanos y deteccidn de objetos. Lo que se busca conseguir es que sea

capaz de analizar todo el entorno a todos los niveles y actuar en consecuencia

[8].

llustracién 3. Simulacidn de la conduccion de un coche auténomo.

Robotica

Los primeros usos de los robots eran para manipular, es decir, realizar acciones
precisas, rapidas y repetitivas en un entorno cerrado. No eran capaces de
tomar una decisién como tal, eran sistemas completamente planificados con
antelacion. Pero hay acciones que aparte de tener esas cualidades deben tener

un cierto criterio para funcionar bien de forma auténoma, esto se consigue

11



obteniendo informacion del entorno y uno de los mecanismos para ello es la

visién por computador. [9]

Una vez provistos los robots con las herramientas necesarias para captura y
procesamiento de imagenes, se ha hecho notar otra vez la iluminacién como
condicionante mas importante. En este campo los entornos reales no son muy
controlados, desde que la cantidad de luz de la escena depende de la hora del
dia o por donde se mueva el robot. Ya hemos visto este problema en los coches

auténomos.
Reconocimiento de objetos

Podemos hablar de la capacidad humana, aunque no somos la Unica especie
capaz, para poder distinguir un objeto no solo por su forma sino también por su
textura y color. Somos capaces de hacerlo sin importar la colocacion, la
distancia o tamafio. Mas adelante profundizaremos mas en la textura y el color,
ya que son los instrumentos que usaremos para la aplicacién que se va a

desarrollar en esta investigacion.
2.5 Descriptores de imagen

Uno de los pasos fundamentales en la visién por computador es la descripcion
de objetos. Su objetivo es extraer una descripcién matematica para cada objeto
detectado en la imagen que nos permita mas a delante clasificar esos objetos,
basicamente generamos un vector de caracteristicas que defina de forma Unica
cada uno de los objetos. La descripcidon debe ser Unica, completa, invariante
frente a transformaciones geométricas y sensible, con esto Ultimo nos referimos

a la capacidad de mostrar la diferencia entre objetos similares.

Existen numerosas técnicas de descripcion que podemos clasificar en cuatro
grandes grupos: descripcidon de contorno, descripcién de region, descripcion
global y descripcién de puntos caracteristicos. Centrandonos en los descriptores

de regién, que se basan en la parte interior de los objetos, tenemos tres tipos
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de descriptores de regién: momentos geométricos, descriptores topoldgicos y
textura. Vamos a profundizar mas en este Ultimo debido a su relevancia en el

proyecto.
2.5.1 Textura

La textura es un fendmeno muy amplio, de ahi que su definicién sea
complicada a pesar de que parece tan facil de reconocer. Por ejemplo, es tan
relativo que una foto de una hoja sola seria un objeto, pero una foto de una
copa de un arbol, que son miles de hojas, seria una textura. Es comdn que una
gran cantidad de objetos pequenos sean considerados como textura. También
es comun que muchas superficies que tienen patrones ordenados parezcan

muchos objetos pequefios.
Los problemas mas comunes relacionados con la textura son:

e La segmentacion de textura: es el problema de dividir una imagen en
componentes que dentro de ella tienen textura constante.

e Sintesis de la textura: busca la formacidn de grandes regiones de textura
partiendo de pequefias imagenes de ejemplo.

e Forma a partir de la textura: involucra la recuperacion de la orientacion
de la superficie o la forma de la superficie desde la textura de una

imagen.

Generalmente, las texturas de las imagenes consisten en patrones
organizados de subelementos regulares, a veces llamados textones. Una de las
maneras mas comunes de intentar representar la textura es encontrar los
textones, y entonces describir la manera en la que estan dispuestos. Al no
existir una regla clara no resulta facil saber que debemos buscar. Asi que
utilizaremos elementos de patrones mas simples, puntos y barras. La ventaja
de esto es la facilidad para detectar estos elementos mediante el filtrado de la
imagen. Asi pues, si aplicamos filtros de puntos obtendremos una respuesta

mas fuerte en las pequenas areas que difieren de sus vecinos. Otro punto a
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favor es que detectan las estructuras no orientadas. Por otro lado, los filtros de
barras son orientados y tienden a responder a estructuras orientadas, esta
propiedad es descrita como analisis de la orientacion o representacion de la
orientacion. Los mas usados son los filtros de puntos y barras por suma

ponderada de gaussianos y puntos y barras por filtros de Gabor.

Este tipo de filtros presenta un problema computacional, el tener que
practicar convoluciones a una imagen con un gran numero de filtros en un
rango de escalas, necesita demasiados recursos. La piramide gaussiana reduce
esta necesidad tratando sistematicamente la escala submuestreando la imagen
una vez ha sido suavizada, asi no se procesa demasiada informacion
redundante. Tiene un problema y es que almacena toda la siguiente capa de
escala mas fina. Para solucionar esto y buscar lo que realmente necesitamos,
mantener almacenados los errores en la prediccion, se origind la piramide
Laplaciana. Estas piramides usan el hecho que una capa gruesa de la piramide
Gaussiana predice la aparicion de una siguiente capa mas fina. Entonces, si
tenemos un operador de sobremuestreo que produzca una version de una capa
gruesa de la misma medida que la siguiente mas fina, solo tendriamos que

almacenar la diferencia entre la prediccién y la propia capa.

Prapraciano (Dm = Peaussiano Dm (2.7.1)

PLAPLACIANO (I)k = PGAUSSIANO (I)k -S1 (PGAUSSIANO (I)k+1) (272)

PLAPLACIANO(I)m = (Id —-STS81 GO‘)PGAUSSIANO(I)R (273)

El problema con las piramides Laplacianas esta en que no contienen suficiente
informacion para concluir algo sobre la textura de la imagen, ya que no es una
representacion explicita de la orientacion de las lineas. Si cogemos cada capa y
la descomponemos mas, obteniendo una coleccién de componentes donde cada
una representa una energia para cada orientacion distinta. Cada componente
puede ser considerado como la respuesta de un filtro orientado en una escala y

orientacién caracteristica. Esto da lugar a la piramide orientada. La estrategia
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ideal es tener una coleccion de filtros que tengan respuesta orientada y donde
la sintesis sea facil. Podemos producir una coleccion de filtros para reconstruir
una capa desde sus componentes involucrando filtrar una imagen una segunda

vez con el mismo filtro.

Laplacian
| Pyramid
Layer

STOADT PruIRIA PIIUdLIQ)

—| B

4

llustracidn 4. Sintetizar refiltrando las capas y afiadiendolas

entonces.
La estrategia general para sintetizar texturas es pensar en ella como si fuera
una muestra de alguna distribucion probabilistica, para después intentar
obtener otras muestras desde la misma distribucion. Asumiendo que la textura
es homogénea. La distribucién de probabilidad en valores de un pixel es
determinada por las propiedades de algunos de sus vecinos, mas que por la
posicion del propio pixel. Con esto, podemos construir un modelo para la
textura fuera de los limites de la regién de ejemplo, basadas en las propiedades

de esta.

Hay diferentes maneras de sintetizar la textura, las mas importantes son las

siguientes:

e Sintesis por emparejamiento de los histogramas de las respuestas de
que proporciona un filtro

e Sintesis por muestro de las densidades condicionales de las respuestas
que proporciona un filtro

e Sintesis por muestreo de modelos locales
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2.5.1.1 Tonos de la textura

Ya sabemos que en el mundo real los objetos de una escena pueden cambiar
de posicion y/o orientacién, si vemos un area de la imagen desde el frente o de
lado, la textura no parece la misma. Este suceso sabemos que pasa porque al
hacer una vision frontal la textura de los elementos se empequefiece y las
acerca. Por ejemplo, teniendo una superficie con la misma textura, deberiamos
tener la capacidad suficiente como para saber qué elementos estan en una
posicidn frontal y cuales de lado, asi podriamos recuperar el tono de la

superficie.

Recuperando el tema de la homogeneidad, antes explicado, afadimos el
concepto de textura isotrdpica. En este nuevo concepto la probabilidad de
encontrar un elemento de textura no depende de la orientacidon del elemento,
es decir, el modelo probabilistico de la textura isotrépica no dependera de la

orientacién del sistema de coordenadas del plano de la textura.

No todas las superficies que nos vamos a encontrar van a ser planas, pueden
estar curvadas. Para poder recuperar informacién sobre la geometria diferencial
de la superficie tenemos que asumir ciertas cosas. La primera, asumimos que la
textura es homogénea, asi si logramos conocer la configuracion de uno de los
planos tangentes a la superficie, seremos capaces de saber como es la textura
frontalmente. Lo segundo que tenemos que asumir es que sabemos la
configuracion de uno de esos planos tangentes. Ahora vienen los
inconvenientes. No sabemos la configuracion de ninguno de los planos

tangentes, asi que necesitamos deducir las configuraciones relativas.

Para codificar numéricamente el concepto de textura existen diferentes

algoritmos que explicaremos a continuacion.

2.5.1.2 Algoritmos estadisticos

En este tipo de algoritmo codificaremos la textura a partir del histograma,
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recordamos que el histograma es una funcién de distribucion de las
intensidades de la imagen, es decir, cuantas veces se repite un nivel de
intensidad en toda la imagen. A partir de los momentos del histograma
podemos estimar un descriptor de textura. Se usan habitualmente el momento
de primer orden (media), momento de segundo grado (varianza) que mide el
contraste, momento de orden tres (sesgo) que mide la asimetria del histograma
y momento de grado cuatro (curtosis) que mide la uniformidad del histograma.

Por ultimo, también debemos nombrar la entropia.

2.5.1.3 Patrones locales binarios

Hoy en dia la técnica mas importante para clasificar texturas es el uso de los
patrones binarios locales (LBP) [10]. Esta técnica ha ido evolucionando desde

su propuesta original que la hace muy util para los problemas modernos [11].

Centrandonos en el operador LBP original, podemos explicarlo como resultado
de un analisis estadistico y estructural de la textura. El objetivo es codificar
variaciones de intensidad (claro-oscuro) de forma binaria, la codificacién viene
en funcion de si el valor relativo dentro de un pixel en sus vecinos es mas claro
u obscuro. Por ejemplo, si a los ocho vecinos de un pixel les damos un numero
de 0 a 7 y si el pixel central es mas claro u obscuro que el pixel vecino se
pondra un 0 en la posicién que marque la etiqueta puesta previamente a es
pixel vecino dentro de un vector de tamafio 8, si sucede al revés en lugar de un
0 se pondra un 1. Una vez tengamos las 8 posiciones, calculamos el valor en
decimal. Como descriptor se utiliza el histograma del LBP de la imagen
resultante. Este tipo de codificaciones son invariantes a la traslacion y a los
cambios monotonicos del nivel de gris, ya que siempre calculamos valores

relativos de un pixel a sus vecinos.

Una de las mejoras aplicadas a esta primera idea es una combinacion
ortogonal de LBPs. Para reducir las dimensiones del histograma LBP podemos
considerar una menor cantidad de pixeles vecinos. Esta disminucién en los

pixeles también supone una disminucion de la capacidad discriminante de la
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caracteristica LBP. En conclusién, necesitamos llegar a un compromiso entre la
reduccién de las dimensiones del histograma LBP y su capacidad discriminante
[12].

1 7] Binario a decimal
18 ‘ 1|"1 OI’I s 1[;‘ OF‘ H 1|l U|-l 182
27 25 24 E

128+ 0 +32+16+ 0+ 4 +2+0 =182

Ilustracién 5. Funcionamiento del LBP original

2.5.1.4 Matriz de coocurrencia

Usamos la matriz de concurrencia para extraer informacién de la textura sobre
la transicidn del nivel de gris entre dos pixeles. Dada una relacion espacial
definida entre los pixeles en una textura, la matriz representa la distribucion
conjunta de pares de nivel de gris de los pixeles vecinos. Si modificamos la
relacion espacial, como la orientacion o la distancia entre pixeles, las matrices
daran informacion diferente a cada cambio. Los descriptores se extraen de esas

matrices.

El nimero de filas y columnas de la matriz de coocurrencia solo depende de los
niveles de gris en la textura y no en el tamafo de la imagen. La matriz de
coocurrencia tiene un elemento, P(m, n), que indica el niUmero de transiciones
entre el nivel de gris de m y el de n que tiene lugar en la textura segin la
relacion espacial dada. Es habitual cuantificar el valor de intensidad del nivel de

gris para reducir el tamafo de la matriz de coocurrencia.
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2.6 Color

Como bien sabemos ya, las imagenes poseen unas caracteristicas que nos
sirven a nosotros para su analisis. Para lograr entender con profundidad esta

caracteristica tenemos que empezar por su naturaleza.

Empecemos hablando de la luz, la luz tiene un comportamiento un tanto
extrafo llamado dualidad onda corpusculo. Esto quiere decir que muchas
particulas pueden exhibir comportamientos caracteristicos de ondas en unos
experimentos mientras en otros experimentos aparecen como particulas
compactas y localizadas. Cuando se comporta como corpusculo estd compuesta
por fotones que emiten y absorben energia y, cuando se comporta como onda
los campos magnéticos y eléctricos interactian en angulos rectos. Estos

campos se intercalan transversalmente y le imprimen movimiento a la onda.

El color de las superficies es resultado de una gran variedad de mecanismos,
incluyendo la absorcién diferencial a diferentes longitudes de onda, refraccion,
difraccion y dispersion del grosor. El color de la luz que regresa a nuestros 0jos
esta afectado por la radiancia espectral del iluminante y por la reflectancia
espectral de la superficie. Existen cuerpos que no relejan la luz, es decir,
absorbe toda la luz y toda la energia radiante que incide sobre él, estos cuerpos

son llamados cominmente como cuerpos negros.

La fuente de luz mas importante es el sol, el color de la luz del sol varia con el
tiempo y con la época del ano, es por ello que es un factor muy importante a
tener en cuenta. Otro factor es el cielo, otra fuente de luz natural. La luz del sol
que es dispersada por el aire hace que el cielo sea luminoso, esto hace también
gue sea mas luminoso en el horizonte que en el cénit. Ya se ha hablado de la
relevancia de la iluminacidn anteriormente, en este caso pasaria o mismo,
podriamos llegar a ver el mismo objeto de diferente color cuando lo

observemos bajo distintas fuentes de luz.
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2.6.1 Percepcion humana

También es importante conocer como el ser humano es capaz de observar el
color, somos capaces de distinguir miles de objetos de distintos colores
mientras que solo somos capaces de distinguir cien distintos tonos de gris. El
ojo humano es sensible a las radiaciones electromagnéticas de entre 380 nm y
780 nm, este rango conforma es espectro visible de colores. Ya sabemos que
las fuentes de luz emiten radiacién con diferentes longitudes de onda, a su vez
el objeto refleja otra distribucion de longitudes de onda. Nuestros
fotorreceptores son sensibles a determinadas longitudes de onda y esos
estimulos se envian al cerebro y se genera una sensacién de color. Para poder
entender esto mejor, debemos hablar de la tricromatismo, cuando se realizaron
pruebas de luz se notd que la mayoria solo necesitaba tres primarios para su
realizacion. Los colores primarios deben ser independientes, es decir, ninguna

posible mezcla entre dos de ellos puede generar el tercero.

Investigaciones anatdmicas de la retina han concluido que existen dos tipos de
células sensibles a la luz, solo son diferenciadas por su forma. Tenemos los
conos que tienen forma aproximadamente conica y los bastones que son
aproximadamente cilindricos. Los conos dominan practicamente la vision de
color y totalmente la févea. Hay tres tipos de conos con sensibilidades

diferentes, tenemos los conos S, los conos M y los conos L.
2.6.2 Teoria de los colores opuestos

Esta teoria fue propuesta por Ewald Hering, el cual defendia fielmente la idea
de que el blanco y el amarillo no son sensaciones compuestas del color, sino
que eran tan puras y primarias como la del resto de colores primarios.
Entonces, propuso que la visién del color se producia por el emparejamiento de
sensaciones de color, que operarian mediante procesos oponentes, es decir,
cada uno de los receptores produciria dos tipos de respuestas antagonicas
entre si. Por ejemplo, si cogemos uno de estos colores resulta mas estimulado

que su opuesto, entonces se vera el matiz correspondiente al superior. En
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cambio, si son estimulados por igual se anulan por ser complementarios y
aparece la sensacion de gris. Los pares de colores son: azul-amarillo; rojo-

verde; blanco-negro.
2.6.3 Representacion del color

Describir los colores de una manera precisa resulta vital, por ello resulta
necesario un sistema estandarizado para hablar sobre el color. El tener que
representar los colores de alguna forma estandar es el proposito de los modelos
de color. La amplia mayoria de los modelos se han desarrollado para

aplicaciones especificas.

2.6.3.1 Modelos lineales

Para representar el color existen mecanismos naturales: primero, debemos
elegir un conjunto estandarizado de colores primarios, y entonces describir
cualquier color usando los colores primarios cada uno con una ponderacion
relativa sobre el total. Hacer un experimento de combinacién cada vez que
queramos describir un color puede llegar a ser practico. Cuando mezclamos
colores linealmente, podemos construir un sencillo algoritmo para determinar
los pesos que deberian ser usados para combinar una fuente de alguna

radiancia espectral conocida, dando un conjunto arreglado de primarios.

La radiancia espectral de la fuente puede ser considerada como una suma
ponderada de unas fuentes de longitud de onda Unica, ya que la combinacién
de colores es lineal, la combinacién de primarios que coincide con una suma
ponderada de fuentes de longitud de onda Unica es obtenida por la
combinacion de primarios de cada una de las fuentes de longitud de onda
Unica, y entonces anadir las ponderaciones. Si guardamos un registro de los
pesos necesarios de colores primarios para emparejar una fuente de longitud
de onda Unica, un conjunto de funciones de emparejamiento de color,
podremos obtener los pesos usados para emparejar una radiancia espectral

arbitraria.
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Los problemas vienen precisamente por ahi, si los colores primarios son luces
reales, al menos una de las funciones de emparejamiento de color sera
negativo para alguna longitud de onda. Esto implica que la combinacion
substractiva es necesaria para emparejar algunos colores, da igual el conjunto
de primarios usados. Para solventarlo podriamos obligar a que las funciones
fuesen positivas siempre, lo que garantiza que los primarios seran imaginarios,
ya que para algunas longitudes de onda su radiancia espectral sera negativa. Lo
que vamos a hacer es comparar los pesos y decir si el color es similar o no, y
esto es suficiente para conseguir las funciones de emparejamiento de colores.
Muchos sistemas han sido estandarizados por la CIE (Commision international

d'éclairage).

e Espacio de color CIE RGB: es un espacio de color tricromatico
cuyos colores primitivos tienen una Unica longitud de onda
(rojo:700 nm; verde:543.1 nm; azul:438.5 nm). Es un modelo
aditivo, es decir, especifica directamente la cantidad de primario
que debe ser emitida para generar el color. Las imagenes RGB se
dividiran en tres imagenes en niveles de gris independientes, cada
una de ellas representa una componente de color: rojo (R), verde
(G), azul (B). Para un uso mas claro tenemos los coeficientes

tricromaticos que comprimen toda la informacién de color en dos

canales.
R G
" =%v6:89 “Rici5’ 0~ R+G+B,r+g tb=1

Existe una variante de este modelo, el sSRGB. Esta variante
también es llamada correccion gamma y se trata de una
correccion de los tres canales de la imagen sin modificar la
informacion de color. Generan imagenes con mas brillo que

mejoran notablemente la visualizacion de las mismas.

e CIE espacio XYZ: las funciones de emparejamiento de colores son

elegidas para ser siempre positivas, asi que las coordenadas de
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cualquier luz real son siempre positivas. Resulta imposible obtener
las coordenadas X, Y y Z de los primarios ya que para algunas
longitudes de onda el valor de su radiancia espectral es negativa.
Dadas las funciones de coincidencia de color solo, una puede
especificar las coordenadas XYZ de un color y por lo tanto
describirlo. Como ya se ha visto con el espacio anterior, los
espacios lineales permiten varias construcciones graficas de
utilidad que son mas dificiles de dibujar en 3D que en 2D, por eso
lo mas comun es intersecar el espacio XYZ con el plano X+Y+Z=1

y dibujar el resultado usando las coordenadas:
X Y
=Gy X v+ 2
El espacio XYZ es util si nos interesa medir un color.
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llustracidon 6. Representacion del color: diagrama

cromatico xy

2.6.3.2 Modelos no lineales

Las coordenadas de un color en un espacio lineal pueden no necesariamente

codificar propiedades que son comunes en el lenguaje o que son importantes
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en las aplicaciones. Términos de color Utiles incluyen: hue representa una
caracteristica asociada con la longitud de onda dominante en el color;
saturacidn representa la pureza relativa entre el blanco y la longitud de onda
dominante (hue). El blanco puro posee una saturacion nula; luminosidad que es

la propiedad que varia a su paso de blanco a negro.

Otra dificultad con los espacios lineales es que las coordenadas individuales no
capturan las intuiciones humanas sobre la topologia de los colores. Sabemos las
relaciones locales de Hue o tinte, que existen, por ejemplo, el rojo cerca del
violeta y naranja, el naranja cerca del rojo y amarillo, etcétera... Y cada una de
estas relaciones locales funciona y pueden ser modeladas globalmente
disponiéndolas en un circulo. Una vez explicado esto es obvio que no ninguna
coordenada individual de un espacio de color lineal puede modelar hue, ya que

la coordenada tiene un valor maximo el cual esta muy lejos del valor minimo.

Al explicar los modelos no lineales se ha explicado también el modelo HSI ya
que este modelo fue el primero. Otro modelo que también se usa es el modelo
HSV (Hue — Saturation - Value). Un método estandar para afrontar el problema
que supone construir un espacio de color que refleje esas relaciones aplicando
una transformacion no lineal a espacio RGB. Un espacio capaz de eso es el
HSV, el cual se obtiene mirando hacia abajo del centro de los ejes del cubo
RGB. Lo logramos porque RGB es un espacio lineal, la luminosidad, el termino

value en el espacio HSV, varia con la escala hacia fuera del origen y podemos
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aplanar el cubo RGB para obtener un espacio 2D con un valor constante y,

entonces para un mejor entendimiento lo transformamos en un hexagono.

Value

Green (120%)

Red (0")

Hue
(angle)
-

Magenta Saturation

llustracion 7. A la izquierda el cubo RGB. A la derecha el hexagono obtenido

2.6.3.3 Espacios uniformes de color

La mayoria de las veces no somos capaces de reproducir exactamente los
colores. Con esto pongo en relevancia la importancia de conocer si la diferencia
en un color seria notable para un ser humano que observa. Esto es Util para ser
capaces de comparar la importancia de las pequefas diferencias de color. Solo
las diferencias realmente notables pueden ser detectadas modificando el color
mostrado a un observador hasta que pueda decir que ha cambiado en
comparacion con el color original. Cuando esas diferencias son ilustradas en un
espacio de color, forman el limite de una region de colores que son
indistinguibles de los colores originales. Por ejemplo, en el espacio XY las
elipses dependian bastante de donde en el espacio se producia la diferencia.
Esto significa que la medida de diferencia en xy es un pésimo indicador de la
importancia en la diferencia de color. Un espacio de color uniforme es uno
donde la distancia en coordenadas espaciales es una justa guia de la

importancia de la diferencia entre dos colores.
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CIE LAB es practicamente el espacio uniforme de color mas universal. Las
coordenadas de un color en LAB son obtenidas como un mapeo no lineal de las
coordenadas XYZ. La principal razén para tener en consideracion este espacio
es que es sustancialmente uniforme y esto en algunos problemas es relevante,
ya que en algunos resulta importante entender como de diferentes seran dos
colores para un observador y las diferencias en coordenadas LAB proporcionan

una buena guia.

Black

Ilustracion 8. Representacidn espacio uniforme
L*a*b*

Respecto al espacio CIE LUV, expresa la misma funcion de transformacion que
en LAB, pero con unos datos distintos. Primero calculamos la referencia al

blanco y a partir de ahi calculamos LUV, el valor de L sera calculado igual que
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antes pero ahora usaremos u y v que expresan una relacion diferente. Tiene

una mayor relacion entre la distancia real y la distancia perceptual de un color.
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Ilustracion 9. Representacion espacio uniforme

L*¥u*v*

Funcién de transformacion (para ambos modelos):

x/3 x> 0.0088

16
" o <0.
7787x+116 x < 0.0088

flx) =

Siendo Xn, Yn Y Znlas coordenadas de referencia al blanco tenemos las

siguientes funciones para obtener las coordenadas LAB y LUV:

L =116f (;-) = 16; Le[0 - 100] a’ =500 (f (&) (5))
% Y Z * * o0 ’
b =200(f(a)—f(5)> u'=13L°(u" —uh)
* * r__ / I — L
v =13L"(v' —v',) U = X isv+az
. oy ’ 4Xn
vV =——m u n T
X+15Y+3Z Xn+15Yn+32n
9Yn

!

Vn = Xn+ 15Yn + 321
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2.7 Clasificadores

Otro de los pasos fundamentales en la vision por computador es el
reconocimiento o clasificacién de objetos. A partir del vector de caracteristicas,
obtenido en la parte de descripcion de objetos, intentaremos clasificarlo
asignandolo a un patrén previamente conocido que luego se agrupe en un
grupo representativo (clases). Las caracteristicas que forman el vector deben
ser invariantes ante parametros que pueden dar lugar a variaciones en la
captura de la informacion de la imagen, tales como rotacion, traslacion, escala,
cambios en la iluminacion, oclusion y punto de vista. Las clases de objetos

vienen dadas por una serie de muestras que las describen.

Las técnicas usadas se pueden dividir en dos: técnicas supervisada o técnicas
no supervisadas. En la primera, asumimos que a cada muestra le hemos
asignado una etiqueta manualmente que indica su clase. En los sistemas no
supervisados no tienen esa informacion adicional. A continuacién, hablaremos

de los clasificadores mas relevantes para nuestro proyecto.
2.7.1 Regresion logistica

Debemos distinguir la regresion logistica simple de la multiple. La primera es un
método de regresion que permite estimar la probabilidad de una variable
cualitativa binaria en funcién de una variable cuantitativa [13]. Tiene diferentes
usos, pero uno de los mas importantes es la clasificacion binaria, en esta
aplicacion las observaciones se clasifican en un grupo u otro dependiendo del

valor que tome la variable empleada como predictor.

Para empezar, debemos definir la funcion sigmoide (logistica): g(z) = —.

Nuestra funcion de decisidn sera resultado de aplicar la funcion logistica [14] al
producto escalar del modelo (teta) transpuesto por el vector descripcion (x). Al
vector caracteristicas le hemos anadido un 1 en su primera posicion, este sera

el valor de sesgo. Recordando que el vector teta conforma el modelo, su

primera posicion, teta 0, servira para tener modelos que no pasen por el origen.
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Clasificaremos como clase 1 (y=1) cuando el valor de probabilidad sea mayor
que 0.5 y sera de clase 0 (y=0) cuando valga menos que 0.5. El valor de la
clasificacion final vendra dado por y = (87 - x > 0), esto conforma la regla de

decision lineal.

El problema de la regresion logistica consiste en estimar el modelo teta a partir
de los datos obtenidos anteriormente con medidas del vector de descripcion y
con un etiquetado previo a esas medidas. Creamos dos vectores por filas, uno
en el que almacenaremos cada vector de descripcion obtenido de la imagen
extendido, con extendido me refiero a la adicion del 1. El otro vector contendra
el etiquetado, bien 0 o bien 1. Aparte de estos dos vectores, tendremos el
vector teta, que contendra los parametros del modelo que nos permitira estimar
el modelo de regresion logistica. Para generar el vector del modelo necesitamos
una funcién de coste que nos diga si un valor de teta es correcto o no. La
funcion de coste trata de ir acumulando los errores que cometemos en cada
prediccion, tanto para y=1 e y=0. También hay un término de regularizacion,
afecta a todos los valores de teta salvo al primero, que es el sesgo. Este

termino busca simplificar el modelo, que los valores de teta sean pequefios.

J(6) = —%Z[y(” log (he (x(i))) +(1—yD)log (1 — hy (x<i)))] + ,12 6?
i=1 j=1

El primer termino corresponde a los errores que cometemos en las muestras
etiquetadas como 1, es decir, los errores que cometemos cuando predecimos
una muestra que esta etiquetada como 1. El segundo termino expresa lo mismo

que la anterior, pero para las muestras etiquetadas como 0. El ultimo termino
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es el de regularizacion, afecta a todos los valores del modelo salvo al primero,
el sesgo. Con la regularizacion controlaremos el sobreajuste del sistema.

—log(hy(x)) _ _—{ogfl _l;fef_ﬂ_’

L i i " " n " " i S | =" . . n . . . L L
nu o1 02 03 84 BE BE &7 BB 0O 1 &1 02 23 B4 5 4EF AT 03 0% 1

hs(x) ha(X)

llustracién 10. La grafica de la derecha corresponde al primer término de

la ecuacidén 1y la segunda corresponde al segundo término.
Con la funcion de coste estimaremos diferentes valores de teta. Usaremos el
método del gradiente, que es un método iterativo, que busca es ir ajustando el
valor de teta buscando el valor minimo. Lo que calcula es el valor de la
derivada del valor de ] para cada una de las variables tetas y nos moveremos a
partir de un punto inicial en la direccién contraria al gradiente. Usaremos un
factor alfa, factor de aprendizaje, que nos hara ir mas rapido o mas lento. La

funcidn en si es: 671 = 6 — aVyJ(0).

Si queremos implementar reglas mas complejas a las lineales, tendremos que
anadir nuevas variables con componentes polindmicas con otra descripcion.

Por ejemplo, x = [1 x1 x2]" -> x" = [1 x1 x2 (x1)2 (x2)2 x1*x2]T = [x1 x2 x3 x4
x5]". Esto puede generar problemas de sobreajuste. En cualquier caso, con este
tipo de mecanismos implementaremos reglas de separacidén que en vez de ser

rectas seran curvas polindmicas, para separar mejor los datos.

Cuando tenemos mas de un objeto, clasificacion multiclase, usamos la técnica
de ‘Uno contra todos’, la idea es que el vector de etiquetas puede tener valores
hasta d. Se divide en d problemas de clasificacién binaria, agrupamos los
valores de las diferentes etiquetas. Calcularemos la funcion de prediccién para

cada objeto y escogeremos como prediccion la de maxima probabilidad.
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Usamos la matriz de confusidn que es una matriz de datos que va contando
valores de aciertos y fallos. En las columnas tendremos las clases predichas, y

en filas las clases reales.

2.7.2 SVM (Maquinas de Vector Soporte)

La base es similar a la regresion logistica, pero plantea algunas diferencias. Por
ejemplo, la funcion de coste se simplifica, mejora el proceso de separacion
entre las clases vy, la aportacion mas importante, el concepto de kernel que es
la transformacion de los datos del conjunto en un nuevo espacio de
caracteristicas donde las clases sean separables y luego se deshace ese cambio.
Se proyecta cada vector de datos x sobre un conjunto de puntos en el espacio
de caracteristicas (vectores soporte) a través del kernel. Permite reglas de
decisidn no lineales sin necesidad incrementar el tamafio del espacio de
caracteristicas [15]. Un requisito fundamental es que los datos deben estar
escalados y normalizados. La regla de decisién determina que sera 1 una

cuando 87 - x > 0 y sera 0 cuando 67 - x < 0.

También tenemos una funcion de coste, pero esta vez el coeficiente de
regularizacion es C que es la inversa de alfa. Por lo demas seguimos teniendo
un termino de coste para cuando y=1 y cuando y=0. Este clasificador maximiza

el margen de separacion entre clases.
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Como ya hemos mencionado antes, detenemos una transformacién mediante
kernels y vectores soporte. Tenemos el kernel lineal, el kernel Gaussiano y
kernel polindmico. Profundizando el kernel Gaussiano transforma los datos x y
lo transforma en un vector f que esta formado por un conjunto que son la
proyeccidn sobre los vectores soporte. Obtenemos una nueva funcion de

decision hy(x) = 67 - f > 0, y también tenemos una nueva funcion de coste.

v+

QB

¥
Iy
+
+

a5

0.4k

Ilustracién 11. Ejemplo kernel Gaussiano.

2.7.3 Vecino mas cercano

Este tipo de clasificador no requiere modelo, utilizan directamente las muestras
como modelo del propio clasificador, es decir, cuando tenemos que clasificar
una nueva muestra debemos tener todos los datos que hemos utilizado para
generar etiquetados con anterioridad para crear el modelo. Para poder clasificar
un nuevo dato buscaremos los vecinos mas cercanos, para ello usaremos el
algoritmo K-NN. Tenemos que generar una esfera alrededor de la nueva
muestra y contar el nUmero de muestras de los vecinos mas cercanos que
estén dentro. El valor de K especifica el nUmero minimo que debemos tener
dentro de la esfera, la esfera crecera hasta que haya ese nimero. Para medir
las distancias a todos los vecinos, nos apoyamos en la distancia euclidea, que
es la distancia "ordinaria" entre dos puntos de un espacio euclideo, la cual se
deduce a partir del teorema de Pitagoras. Esta distancia solo se puede usar si

los valores estan normalizados, sino usamos la distancia de Mahalanobis. Su
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utilidad radica en que es una forma de determinar la similitud entre variables
aleatorias multidimensionales. Se diferencia de la distancia euclidea en que
tiene en cuenta la correlacion entre las variables aleatorias, esta distancia esta

normalizada segun varianza.

llustracién 12. Ejemplo del método de reconocimiento del vecino

mas cercano.

2.7.4 Redes neuronales

Es una técnica que en la actualidad esta siendo muy utilizada. Una red neuronal
es una estructura de procesamiento de informacion paralela y distribuida, que
intenta emular, dentro de las limitaciones propias de la tecnologia, las funciones
computacionales elementales de la red nerviosa del cerebro humano, en base a
la interconexiéon de multitud de elementos de procesamiento, cada uno de los
cuales presenta un comportamiento completamente local. Fundamentalmente
es un Mecanismo o procedimiento matematico que transforma un conjunto de
variables numéricas (entradas) en un conjunto de variables numéricas (salidas).
Hay interconexiones entre diferentes objetos que llamaremos neuronas. De
forma general, tenemos un conjunto de entradas de la red neuronal que estan
sometidas a un peso ajustable (wi) diferente. Todos esos datos ya escalados se
acumulan mediante un sumador que también se le afade un valor de sesgo

(©). El valor resultante se pasa a través de una transformacién mediante una

funcion de transferencia que tiende a saturar la salida y generar la salida de la
red neuronal. SALIDA (a) = f(QjL, wix; — 0).
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La clave de este modelo esta en combinar multiples neuronas conectadas entre

si, esta cooperacion es la que produce las respuestas complejas. Por lo tanto,

vamos a agrupar en capas las neuronas de la red, y conectar las capas entre si

formando un sistema masivamente paralelo. Intentando emular el

comportamiento neuronal humano, tenemos la memoria a corto plazo viene

dada por el nivel de actividad de cada neurona y la memoria a largo plazo esta

determinada por los valores de los pesos sinapticos que hemos asignado a cada

una de las entradas de la red neuronal.

Una red neuronal no se programa, se entrena. Al entrenar buscamos

calcular los pesos de cada una de las entradas para ajustar el comportamiento

de las neuronas y determinar el grado de conexion entre las neuronas de la

red. Tenemos dos tipos de aprendizaje: el aprendizaje supervisado donde

dando muestras a la entrada y a la salida le damos la etiqueta correcta que

deberia tener el resultado. Por otro lado, tenemos el aprendizaje no

supervisado donde los datos suministrados son vectores de descripcion donde

obtendremos clases con los datos agrupados.

Existen distintos tipos de redes neuronales:

Redes unidireccionales (Feedforward Networks): basicamente

transformamos de un conjunto de datos especificado en otro

especificado que es el que realmente queremos. Tiene una
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arquitectura tipica de una red multicapa. El aprendizaje es
supervisado y tiene lugar a través de un proceso de ajuste de los
pesos sinapticos de las neuronas de la red.

e Redes recurrentes (Feedback Networks): genera memoria
asociativa, es decir, asocia a memorias previas la clasificacion de
una muestra futura. La red funciona como un sistema dinamico,
es decir, la salida de unas neuronas son las entradas a otra, de
ahi también se desprende que su arquitectura tipica sea de una
red monocapa con realimentacion.

e Redes autoorganizadas (self-organizing networks): se utilizan en
técnicas no supervisadas cuando buscamos hacer clustering, es
decir, buscamos los grupos mas representativos dentro de un
conjunto de datos. Cada neurona tiene un cierto grado de
conexién con neuronas colaterales, es decir, neuronas que estén

en la misma capa.

Una de las variantes mas usadas de este tipo de clasificador son las redes
neuronales convolucionales (CNN) [16]. La idea es que, en lugar de usar
una compresion previa de las imagenes en un vector de descripcién, se use la
imagen completa para realizar la clasificacion. Por lo tanto, la capa de entrada
sera la propia imagen. Si usasemos una red neuronal tradicional todas las
neuronas utilizarian toda la imagen (explosién de parametros) y esto seria muy
costoso a nivel de computo. Con una CNN cada neurona actta sobre una
ventana (entorno de vecindad de cada pixel de la imagen). Las neuronas dentro
del mismo nivel utilizan los mismos pesos para producir el mismo filtrado,
mientras diferentes niveles de una capa realizan filtrados diferentes, es decir,
cada nivel actia como un filtro convolucional extrayendo caracteristicas (la red
aprende sus propias caracteristicas). La red neuronal va aprendiendo el filtrado
que debe realizar sobre la imagen para extraer los descriptores que se usaran

en la etapa final de clasificacion, esto requiere de un conjunto de
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entrenamiento muy grande, por lo tanto, la clave de este algoritmo es la

capacidad de procesamiento para entrenar mejor la red.

input image feature maps feature maps feature maps feature maps tout
(256x256) (256x256) (128x128)  (128x128) (64x64) outpu
- category

>0

B e W =T

convolution subsampling convolution subsampling fully
| layer I layer I layer I layer | connected |

llustracién 14. LeNET CNN

2.7.5 Arboles de decision

Son métodos bastantes sencillos que son muy Utiles a la hora de trabajar con
pocas muestras para hacer el entrenamiento. Representa funciones légicas
sencillas de decisidn binaria, decidimos si en funcién de un umbral si una
variable sera clasificada en una direccion u otra. Esta compuesto por una serie
de nodos y ramas, donde los nodos representan las variables del vector de
caracteristicas y las ramas representan las reglas de decisién sobre esas
variables. Los nodos finales o nodos hojas seran las clases con las que se hara
la clasificacion. Existen multiples formas de inferir el arbol, tenemos la trivial
que crea una ruta del arbol por cada instancia de entrenamiento, pero esto da
arboles demasiado grandes y no funcionan bien con instancias nuevas.
También tenemos la forma optima que obtiene el arbol mas pequeno posible
compatible con todas las instancias, pero en términos de computo esto no es
viable. Por ultimo, la forma pseudo-optima, en esta la seleccién de atributo en
cada nivel del arbol es en funcion de la calidad de la divisién que se produce. El
algoritmo de este tipo mas comun es el algoritmo Greedy que clasifica por
votacién. Basicamente, partimos de los datos originales etiquetados y se hace
una primera clasificacién con una de las caracteristicas, calculando el umbral

gue mejor separa esa caracteristica. Si el error de clasificacion es pequefio
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finalizar la rama con una prediccidn y si es grande se selecciona una nueva

caracteristica.
y=0 y=1
|_| |—| all data
x<T X=T
y=0 y=1 y=0  y=t

data x,<T |—|l— |—|l|_| datax, 2T

=0 y=1 y=0  y=1

data Xz“:T |_|
I_I =

'_'l datax, =T

Class 0

llustracién 15. Algoritmo de Greddy
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3. Material y métodos

En esta seccidn se explicaran los distintos pasos que he seguido a lo largo del
trabajo hasta la obtencion de los resultados que seran expuesto en el capitulo
4. En primer lugar, hablaremos de las bases de datos y en la manera en que
han sido utilizadas para la realizacion de las pruebas. Después, ahondaremos
en los distintos espacios de color que utilizaremos, centrandonos en cdémo son y
como los usaremos. A continuacion, especificaremos las configuraciones de los
distintos descriptores que he empleado. Y, por ultimo, hablaré de los

clasificadores usados y sus distintas configuraciones.

3.1 Data sets

Usaremos distintos data sets con el objetivo de que los resultados no se vean
sesgados por la manera en que estos data sets han sido obtenidos. Ademas,

hablaremos de como los hemos usado para un analisis mas completo.
3.1.1 SIPI rotated texture [19]

Este data set esta constituido por trece clases de textura de Brodazt, que a su
vez son siete de cada tipo, pero rotados con diferentes angulos: 0, 30, 60, 90,
120, 150, y 200 grados. Todas las imagenes tienen las mismas dimensiones:

512x512 pixeles con 8 bits/pixel.

Las clases son: bark, brick, bubbles, grass, leather, pigskin, raffia, sand,

straw, water, weave, wood y wool.

Este data set serd usado para evaluar la escala de grises a la hora de clasificar

texturas.

3.1.2 ALOT (Amsterdam library of textures [20])

Uno de los data sets mas completos a los que se puede acceder. Consta de

imagenes a diferentes escalas y rotaciones. Tiene doscientas cincuenta clases
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de texturas y cada clase tienes 28 imagenes cuyas dimensiones son: 768x512,
768x47 o 768x330.

Usaremos este data set para la evaluacion de los distintos espacios de color

cuando se necesita de hacer un analisis textural.
3.1.3 DTD (Descripbable Textures Dataset [21])

Esta base de datos de texturas contiene 5640 imagenes, organizadas en 47
clases inspiradas en la percepcion humana. Por cada clase hay 120 imagenes.
El tamano de las imagenes varia entre 300x300 y 640x640 y se garantiza que

como minimo un 90% de la superficie representa el atributo de la clase.

Esta base de datos sera la segunda con la que probemos el analisis textural en

diferentes espacios de color.
2.1.4 Uso general de las bases de datos

Vamos a usar las imagenes de diferentes maneras, para conseguir concluir cual
puede ser el mejor a la hora de coger muestras. Empezaremos usando la
imagen en si, es decir, si la imagen es 512x512 usamos todos los pixeles. Otra
manera sera la de dividir la imagen en ventanas, cada imagen se dividira en los
distintos tamafios de la ventana. Tenemos ventanas cuadradas, empezaremos
con una ventana, luego cuatro ventanas, después dieciséis ventanas y, por
ultimo, en sesenta y cuatro ventanas. Otra disposicion de las ventanas sera
dividir en columnas o filas, por ejemplo, si la imagen es de 512x512 y dividimos
por filas, tendremos una ventana de (512/n° de divisiones) x512. Tendremos
ventanas, ya sean divididas por filas o columnas, divididas en ocho, dieciséis y

treinta y dos.

Cada ventana sera considerada como una muestra, es decir, sacaremos las

caracteristicas propias de cada ventana para su posterior uso.
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3.2 Espacios de color

Debemos tener presente que se realizara el proceso para diferentes espacios de
color, por ello debemos incidir mas ampliamente en estos también. Usaremos

los siguientes espacios:

> Escala de grises: en la adquisicion de imagenes debemos convertir a
digital la sefal analdgica trasmitida por la cdmara, por ellos se realiza un
muestreo de las coordenadas espaciales y una digitalizacion en niveles
de gris. La resolucion final de la imagen depende del muestreo espacial
que apliquemos. Respecto a la digitalizacion, hablaremos de la
cuantificacion, daremos un valor nimero a la luminosidad en el pixel.

Trabajaremos en ocho bits, ya que nos dan 256 niveles de intensidad.

Ilustracién 16. Ejemplo de variacién del llustracién 17. Ejemplo de la variacion del nimero

muestreo espacial de bits en la digitalizacidn

» RGB: es el espacio de color usado normalmente. Otros espacios de color
son calculados a partir del espacio RGB mediante transformaciones tanto
no lineales como lineales. Para reducir la sensibilidad de las imagenes
RGB a la orientacion de la superficie, la luminosidad y otras condiciones
fotograficas, se define un espacio rgb que es el resultado de normalizar

los componentes R, Gy B:

R

"“RYG+B
G

Y RYG6+B
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b_B
" R+G+B

A causa de la normalizacién, g y r son invariantes a escala y, por lo

tanto, invariantes a la luz, cambios de intensidad, sombras y tono [17].

Colores opuestos: este espacio de color [18] tiene tres canales: L, C1y
C2. Los colores primarios de este modelo estan basados en los tres ejes
opuestos psicoldgicos fundamentales: blanco-negro, rojo-verde, y
amarillo- azul. La informacion del color queda almacenada en C1 y C2. El
rango de valores de C1 es [-1,1] y el de C2 es [-0.8660,0.8660]. Por
ultimo, el canal L contiene informacion sobre la luminosidad y su rango
de valores es [0,1]. Las formulas de cambio de espacio de color de RGB

a colores opuesto son:

01:(R—G)
V2
02_R+G—ZB
Rro2
_R+G+B
b=—75

HSV: este espacio de color viene motivado por el sistema de visidn
humano, ya que los seres humanos describimos el color mediante el tono
(H), saturacién (S) y brillo (V). La crominancia queda definida en los
canales de tono y saturacion, mientras la intensidad o valor especifica la
luminosidad. Para cambiar del espacio de color RGB al HSV tenemos que

las siguientes formulas:

MAX = max(R,G,B)
LET {MIN = min(R,G,B)
o)
v = MAX
8 .
S = {W lf MAX # 0
0 if MAX = 0
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( G-B ]

60(T) lfMAX =R
B —R

60(——+2) ifMAX =G

R—-G _
60(T+ 4) if MAX = B
\ not defined if MAX = 0

> Lab: es un espacio uniforme de color, en el que la informacion cromatica

qgueda almacenada en dos canales (a y b), y la informacién a cerca de la

luminosidad esta en otro canal (L). Este espacio es relativo al espacio

XYZ, por lo tanto, para poder calcularlo debemos primero pasar de RGB

a XYZ y, entonces, de XYZ a Lab.

Primero debemos normalizar los valores RGB: var_R = (R/255)
var_G = (G/255)
var_B = (B/255)

= {((var_R +0.055)/1.055)/1.055)*2.4 var_R > 0.04045

Var- = var_R / 12.92 var_R < 0.04045

- {((var_G +0.055)/1.055)/1.055)"2.4 var_G > 0.04045

Var-t = lvar_G / 12.92 var_G < 0.04045

5 {((var_B +0.055)/1.055)/1.055)"2.4 var_B > 0.04045

VAT = var B / 12.92 var_B < 0.04045
Escalamos lo valores =  var_R = var_R * 100

var_G =var_G * 100
var_B = var_B * 100
X =var_R *0.4124 + var_G * 0.3576 + var_B * 0.1805
Y =var R %0.2126 + var_G * 0.7152 + var_B * 0.0722
Z =var_R *0.0193 + var_G * 0.1192 + var_B * 0.9505
Una vez hecha esta transformacion procedemos a hacer la propia para el

espacio Lab ((Xn, Yn,Zn) son la referencia al blanco):
L =116 ( Y ) 16
B f Yn

X Y
a=500(f() ~ f(5))
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Y Z
b =200 (f(ﬁ) —f(%))
x1/3 x> 0.0088

f& = 0e70+ 28 L < 00088
. X 116 X S U,

3.3 Descriptores

Los distintos descriptores que voy a usar ya han sido mencionados
anteriormente en el capitulo 2. Aqui explicaremos como los he usado con ayuda

del programa de calculo MATLAB.
3.3.1 Momentos de histograma

Debo empezar recordando que los momentos de histograma que van desde
primer orden hasta cuarto orden son: media, varianza, sesgo y curtosis.

También usaremos la entropia para un analisis mas completo.

Empezaremos calculando el histograma de la ventana gracias a las facilidades
que ofrece ‘Machine Vision Toolbox for MATLAB by Peter Corke’ y el programa
MATLAB en si mismo. En el espacio de color de escala de gris cada muestra
contiene cinco descriptores. Y en el resto de los espacios de color, como es

l6gico, tendremos quince descriptores.
3.3.2 Matriz de coocurrencia

A la hora de usar este descriptor hay que tener presente que la informacién
extraida se calcula por la transicion del nivel de gris entre dos pixeles. Esta
transicidn del nivel de gris puede darse de distintas combinaciones de la
relacion espacial, la orientacion y la distancia entre pixeles. Para la obtencién de
la matriz de coocurrencia usare la funcion ‘graycomatrix’ de MATLAB con la

siguiente configuracion: el nimero de niveles de gris considerado sera de 256
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niveles, siendo en consecuencia el rango utilizado escalando la imagen de
entrada en niveles de grises es de 0 a 255. La distancia entre el pixel de interés
y su vecino sera de un pixel con un angulo de 0°. Y, por ultimo, teniendo en
cuenta que necesitaremos después la matriz simétrica podemos activar la

opcion de simetria que tiene la funcion, y eso hemos hecho.

Una vez tenemos la matriz de coocurrencia simétrica, debemos expresar esta

matriz como probabilidad. Para ello usaremos la siguiente funcion:

PU

C::
v Z{Vj 10P

Donde:

» ies el niUmero de filas y j el nUmero de columnas
» Pes el valor de la celda (i, j) en la ventana
= (Cj jes la probabilidad en la celda i, j

= N es el nimero de filas o columnas

Ahora con la matriz de coocurrencia simétrica y normalizada podemos concluir

ciertas propiedades:

» Los valores de la diagonal representan los pares de pixeles cuyos valores
no tienen diferencias en su nivel de gris. Esto conlleva que, si estos
valores son grandes, la imagen no muestra mucho contraste.

» Sumando los valores de la diagonal podemos obtener la probabilidad de
que un pixel y su vecino tengan el mismo nivel de gris.

> Las lineas que son paralelas a la diagonal separadas una celda,
representan los pares de pixeles con una diferencia de un nivel de gris.
Entonces, conforme nos alejamos de la diagonal la diferencia entre

niveles de grises es mayor.

De la matriz obtenida podemos derivar diferentes medidas, siendo estas los

descriptores texturales. Las utilizadas son las siguientes:
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Inercia (o contraste): adquiere un valor elevado cuando la imagen tiene
mucho contraste y tiene un valor bajo cuando los valores mas altos de la
matriz estan cerca de la diagonal principal, basicamente es una medida

de la variacion local en la imagen.
€, = Z(i —)?*Cy;
Lj
Energia (o0 momento angular de segundo orden): es una medida de la
homogeneidad local, da valores elevados cuando la matriz tiene pocas

entradas de gran magnitud, y es baja cuando todas las entradas son

similares, por ejemplo, si todos los pixeles son iguales la energia es

CZ = z CIZJ
Lj

Entropia: medimos la aleatoriedad de la imagen, el valor maximo es

minima.

alcanzado cuando todos los elementos de |la matriz de coocurrencia son

idénticos.
C; = § &6, f+lagsICi))
ij

Se considera que 0*log (0) = 0.
Homogeneidad: el valor sera alto cuando la matriz de coocurrencia se
concentra a lo largo de la diagonal, esto sucedera cuando la imagen sea
localmente homogénea.
_ Cij
C4. - —2
— 1+ (i—))
LJ
Probabilidad maxima: el valor mas elevado de que una transicién ocurra.
Cs = max{C; ;}
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3.3.3 Patrones locales binarios (LBP)

Desde un punto de vista general, el funcionamiento de este descriptor se basa
en que examina la ventana correspondiente dividiéndola en células. Después
cada pixel de la célula es comparado con sus vecinos a una distancia
determinada formando un circulo. Cuando el pixel central es mayor que el
vecino ponemos un 0, cuando ocurra lo contrario pondremos un 1. Esto Ultimo
nos dara un numero binario que sera transformado a decimal. Y asi iremos

obteniendo los descriptores.

0110
1|€C| 0 }—
/ 0]0|1 ‘

Vi .
glz[aj Sy EER Y o[2]0 ‘ ’
8lal1 Component-wise 12 0 1 >3 146

21305 multiplication o106
11214 Sum the
‘ Representation numbers LBP-Code
Neighbourhood 128 8 ——=J
of a grey scale
image 64]32]16
Matnix with 8-bit
number for
representation

llustracién 18. Ejemplo de la extraccidén de caracteristicas con el uso de LBP

En nuestro caso, nos valemos de la funcion ‘extractLBPFeatures’ implementada
en MATLAB. Se han hecho distintas pruebas cambiando la configuracion de esta
funcion. Para todas esas pruebas se ha mantenido el nimero de vecinos, que
es de 8. El radio del patrdn circular para seleccionar vecinos ha adquirido tres
valores: 1,3 y 5. Y se han hecho pruebas tanto haciéndola invariante como

variante ante rotacion.

El nimero de descriptores solo se ha visto modificado al cambiar la
caracteristica de variante o invariante ante rotacion, si era variante a rotacion

obteniamos 59 descriptores y si era invariante ante rotacién obteniamos 10
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descriptores, este numero de descriptores son para el espacio de color de

escala de grises.

Comparacién del numero de caracteristicas

200
180
160
140
120
100
80
60
40
20

Variante (escala de grises) Variante (espacios de Invariante (escala de Invariante (espacios de
color) grises) color)

B NUmero de caracteristicas

3.4 Clasificadores

Como ya se vio en el capitulo 2, existen distintos tipos de clasificadores y unos
resultan mas eficientes para una serie de datos que para otros. Se han
realizado pruebas con todos los clasificadores de la Tabla 1 en busca de cual
podria ser el iddneo para este proyecto. Todos ellos comparten la técnica de
evaluacion, he elegido la validacidn cruzada. La validacion cruzada nos
garantiza la independencia de la particién entre datos de entrenamiento y datos
de prueba y al dividir los datos en pliegues y estimando la precisién de cada
pliegue protegemos al modelo del sobreajuste. Utilizaremos una validacion
cruzada de diez pliegues, es decir, los datos de muestra se dividen en 10
subconjuntos donde uno de ellos se utiliza como datos de test y el resto como
datos de entrenamiento. El proceso de validacion cruzada se realizara diez
veces, y en cada una de ellas se usara un subconjunto diferente como datos de

test. Finalmente, realizamos la media aritmética de los resultados obtenidos en
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cada iteracion y, asi, obtener un resultado final Unico. El hecho de que

evaluemos a partir de 10 combinaciones de datos de entrenamiento y test hace

que la validacién cruzada sea un método muy preciso, su Unica desventaja es el

tiempo de computo, que es elevado.

Los clasificadores tienen una configuracion determinada que se detalla en la

tabla 1.

Clasificador
SVM lineal
SVM cuadratico

SVM cubico

SVM Gaussiano fino

SVM Gaussiano medio

SVM Gaussiano grueso

Kernel Escala del
kernel
Lineal auto
Cuadratico auto
Cubico Auto
Gaussian Depende del
tamafio del
vector de
descripcion,
pero mantendra
un valor
pequeno. Por
ejemplo, 0.5.
Gaussian Depende del
tamafio del
vector de
descripcion,
pero mantendra
un valor entre el
del pequeno y el
del grande. Por
ejemplo, 3.
Gaussian Depende del

tamano del

48

Método multiclase
One-vs-one
One-vs-one

One-vs-one

One-vs-one

One-vs-one

One-vs-one



vector de
descripcion,

pero mantendra

un valor elevado

respecto a los

otros dos. Por

ejemplo, 9.
Clasificador NO maximo de Criterio de las Sustituir division de
divisiones divisiones decisiones
Arbol de decisién fino 100 Gini’s diversity off
index
Arbol de decisién medio 20 Gini’s diversity off
index
Arbol de decisién grueso 4 Gini’s diversity off
index
Clasificador NO de vecinos Distancia Distancia ponderada
métrica
KNN fino 1 Euclideo equivalente
KNN medio 10 Euclideo equivalente
KNN grueso 100 Euclideo equivalente
KNN coseno 1 Coseno equivalente
KNN cubico 1 Minkowski equivalente
(cubico)
KNN ponderado 1 Euclideo Inversa al cuadrado
Clasificador %entrenamiento/ Neuronas Algoritmo de
%validacion / internas entrenamiento
%test
Red neuronal 70/15/15 20/30/40/50* Levenberg-Margiardt
*cambiante

ante el tamano

de la ventana
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Estas caracteristicas han sido las que mejores resultados nos proporcionaban,
se probaron diferentes configuraciones, manteniendo dos parametros y
modificando el tercero, o manteniendo uno y modificando el resto y demas

posibles combinaciones.
3.5 Red neuronal convolucional

Ya hemos hablado de esta variante de las redes neuronales, recordaremos sus
caracteristicas principales. Para empezar, la entrada sera la imagen en si, es
decir, no habra que extraer nada con anterioridad. Esta red neural lo que hace
es obtener mediante el uso de un gran nimero de capas las caracteristicas
propias de la imagen de entrada. Cada capa tiene una funcion determinada

para lograr el objetivo.

Se usara la red neuronal convolucional AlexNet para realizar pruebas y ser
capaces de analizar su funcionamiento y precision. Me he decantado por esta
porque AlexNet supuso un avance notable en cuanto a la precision de las redes
neuronales, consiguid reducir el porcentaje de error mas de un 10% respecto a

la mejor red de esa época.
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llustracidn 19. Estructura AlexNet

Como ya hemos dicho anteriormente, las imagenes son las entradas, estas
imagenes deben tener unas dimensiones predeterminadas, 227x227 para escala
de grises y 227x227x3 para otro espacio de color. Centrandonos en la
arquitectura, Alexnet consiste en cinco capas convolucionales y tres capas
completamente conectadas. El hecho de tener miltiples kernels convolucionales
provoca la extraccion de caracteristicas interesantes en una imagen. Las dos
primeras capas convolucionales estan seguidas por unas capas de ‘Overlapping
Max Pooling’, se explicara que son mas adelante. Las Ultimas tres capas
convolucionales estan conectadas directamente v, la Gltima capa convolucional
va seguida de una capa ‘Overlapping Max Pooling’, la salida de esta va a una
serie de dos capas completamente conectadas. Y la segunda capa

completamente conectada acaba en un clasificador ‘softmax’ con 1000 clases.

‘ReLU (Rectified Linear Unit) nonlinearity’ es aplicado después de todas las
convoluciones y capas completamente conectadas. Y las dos primeras ReLUs

van seguidas por una normalizacion local antes de la agrupacion.

Volviendo a las capas de ‘Overlapping Max Pooling’, se usan para disminuir la

anchura y altura de los tensores, manteniendo la profundidad.
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Y respecto a ‘ReLU (Rectified Linear Unit) nonlinearity’, usamos este método
para el entrenamiento ya que es mas rapido que la manera convencional de

entrenamiento que habia antes, las funciones de activacién de Tanh o sigmoid.

Bien, centrandonos en su uso, lo que debemos hacer, primeramente, es tener
las imagenes con las dimensiones que exige el modelo, ya que como sabemos,
en total tenemos 25 capas, de las cuales modificaremos las tres Ultimas para
ajustarlas a nuestro caso. La capa 23 es una capa completamente conectada en
la que debemos especificar el nUmero de clases que tenemos, que es trece. La
capa 24 vamos a dejarla como esta, 'softmaxLayer'. Y la Ultima capa sera la

capa de clasificacion.

Ahora, centrandonos en el reentrenamiento de la red neuronal, hay varias
caracteristicas que vamos a modificar para lograr un mejor funcionamiento.
Aqui solo se detallan las caracteristicas, en el capitulo de resultados

expondremos los valores probados, asi como, la configuracion idénea.

Primero, debemos elegir el algoritmo a utilizar para minimizar la funcion de
coste. Tenemos tres algoritmos donde elegir, el primero es el ‘Stochastic
Gradient Descent with Momentum’ (SGDM), cuya mayor virtud es que reduce
en gran medida la oscilacion [22]. Después, tenemos el ‘RMSProp’ que
mantiene una media movil de los cuadrados de los distintos elementos que hay
en los gradientes de los parametros. Por ultimo, tenemos ‘Adam’ que es similar

al anterior, la Unica diferencia es que afiadimos un término del momento.

Otro parametro relevante, es el tamafno del ‘minibatch’, que es un subconjunto
de los datos de entrenamiento que se usa para evaluar el gradiente de la

funcion de coste y actualizar los pesos.

También podemos elegir si desordenar los datos para hacer el entrenamiento

mas real y complejo, es aconsejable hacer al menos una vez.
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Ademas, podemos elegir el ritmo de aprendizaje inicial, si esté es muy bajo el
entrenamiento tardara mucho mas tiempo vy si, por el contrario, es muy alto el

entrenamiento quizas un resultado no tan optimo o, incluso, diverja.

Existen mas parametros, pero son configuraciones para la visualizacion del

entrenamiento y no afectan al entrenamiento en si.

4. Resultados

Este capitulo queda claramente dividido en dos apartados, en el primero
expondremos los diferentes resultados que hemos obtenido al clasificar los
datos tras realizar diferentes pruebas con diferentes tamafos de ventana y
distintos descriptores. Estos resultados muestras el porcentaje de acierto de
cada clasificacion con respecto a la clasificacion esperada, y la manera en que
representaremos esta informacion sera mediante el uso de diferentes graficos
donde compararemos los espacios de color, los clasificadores y los descriptores
entre si. También anadiremos la matriz de confusién y las tasas de éxito y de
error del mejor clasificador para cada caso. Como ya se ha mencionado
anteriormente, se hara uso de la validacion cruzada. En el segundo apartado
mostraremos los resultados obtenidos con la red neuronal convolucional

Alexnet.
4.1 Comparacion de los clasificadores comunes

En el apartado se presentan los resultados, de los distintos clasificadores ya
mencionados en el apartado 3.4., para poder observar cual de ellos es el mas
idéneo para cada una de las combinaciones determinadas. Se representa tres
graficas por espacio y descriptor, la primera sera de los resultados en las
ventanas cuadradas (2x2, 4x4 y 8x8), la segunda sera de los resultados de las
ventanas en fila (8x1, 16x1y 32x1) y por ultimo los resultados de las ventanas
en columna (1x8, 1x16 y 1x32). Respecto al eje de ordenadas, marcara el valor

de la precisién de los clasificadores en tanto por uno.
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Ademas, mostraremos la matriz de confusién del clasificador con mayor
precision de cada caso estudiado y, también, las tasas de éxito y error de los

Mmismos.

4.1.1 Comparacion en escala de grises con el primer data

d E T T T T T T T T
X Red neuronal
poe Y 0.9941
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0.85 —
08
0.75 —
0.7 —
0.65 —
06
= 0.55 —
2
2 o5
2
S 0.45
0.4
0.35
03
0.25
02
0.15
0.1 . ortana 1x1
. [ ventana 2x2
0.05 [ ventana 4x4
B ventana 8x8
o
o&z@ (ﬁ‘& ‘x‘@ &‘90 59&0 é"'bo Q"&} @‘P 7 & @F‘Hc & i &&‘z"b o‘@p @0@0 6‘#}
& o > & & & R & 5 © = 5 s -
& & & E— < B & ' L AR T— 3 & e
& & X &
T34 & B0

clasificadores

Grafica 1. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para momentos de histograma en
escala de grises

En la grafica 1 vemos los diferentes clasificadores que hemos usado con datos
procedentes del momento de histograma en escala de grises para ventanas
cuadradas. La mayoria dan mas precision en ventana de 1x1, siendo la red
neuronal la que mas se ajusta para esta ventana vy, por el contrario, el K-NN
grueso el que peor resultado da. A cada reduccién de ventana obtenemos

peores resultados en muchos de los clasificadores.
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Grdfica 2. Regresion lineal de la red neuronal

En la grafica 2 vemos como la red neuronal se adapto a los datos usando

momentos de histograma en escala de grises.
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Grafica 3. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para momentos de histograma en
escala de grises

Al comparar los clasificadores con ventanas en fila, en la leyenda se puede ver

el tamano de las mismas, grafica 3. EI SVM cubico es el que mas precisidn
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tiene, seguido muy de cerca por el de gaussiano medio. Vemos que, en
general, los mejores resultados son para ventana 8x1 y pasando a otra ventana

mas pequeia empeoran los resultados.

1 2 3 4 5 4 Figure 1 - O x
TP FP Precission Recall F_measure

1 0.8571 0.0258 0.7285 0.8571 0.7934| File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ‘N

2 0.8929 0.0045 0.9434 0.8929 g de 208 & E

3 0.8929 0.0091 0.8929 0.8929 0.8929

4 0.8036 0.0061 0.9184 0.8036 0.8571 ;

5 0.9821 0.0015 0.9821 0.9821 0.9821 3

6 0.8750 0.0121 0.8596 0.8750 0.8673 w g

7 0.9464 0.0030 0.9636 0.9464 0.9550 (_:; g

8 0.9464 0.0091 0.8983 0.9464 0.9217 2 3

9 0.7857 0.0152 0.8148 0.7857 0.8000 = 18

10 1 0.0015 0.9825 1 0.9912 11 1

11 0.9464 0.0045 0.9464 0.9464 0.9464 ::% 7 1

12 0.9821 0 1 0.9821 0.9910 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 11 12 13

13 0.8750 0.0106 0.8750 0.8750 0.8750 Predicted Class

Grdfica 4. Validacion del modelo de la grafica 2

Aqui, en la grafica 4, podemos ver la matriz de confusidn del clasificador SVM
cuadratico para ventanas en filas usando momentos de histograma en escala de

grises y las tasas de éxito y error en la clasificacion.
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Grafica 5. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para momentos de histograma
en escala de grises
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Con ventanas en columnas usando los momentos de histograma para imagenes
en escala de grises, grafica 5 los mejores resultados son para ventana 1x8, y a
menor tamano de las ventanas menor precision obtenemos. El SVM cuadratico
es el de mayor precision con una diferencia mas que notable respecto del

siguiente, que es el SVM cubico.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1

1 0.7857 0.0307 0.6875 0.7857 0.7333 2

2 0.8750 0.0061 0.9245 0.8750 0.8991 3

3 0.8393 0.0061 0.9216 0.8393 0.8785 4

4 0.8750 0.0108 0.8750 0.8750 08750, @ S

5 0.9821 0.0031 0.9649 0.9821 0.9735 g ?

6 0.9286 0.0138 0.8525 0.9286 0.8889 g s

7 0.9286 0.0015 0.9811 0.9286 09541 1= g

3 0.9821 0.0092 0.9016 0.9821 0.9402 10

9 0.6607 0.0215 0.7255 0.6607 0.6918 11 %

10 1 0.0031 0.9655 1 0.9825 12

11 0.9464 0.0061 0.9298 0.9464 0.9381 13 1 7

12 0.9643 0 1 0.9643 0.9818| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 0.8571 0.0061 0.9231 0.8571 0.8389) Predicted Class

Gréfica 6. Validacion del modelo de la grafica 5

Aqui, en la grafica 6, podemos ver la matriz de confusion del clasificador SVM
cuadratico para ventanas en columnas usando momentos de histograma en

escala de grises y las tasas de éxito y error en la clasificacion.

Para escala de grises con el uso de momentos de histograma, hemos visto que
la red neuronal para ventana de 1x1 es la que mayor porcentaje nos ofrece,
ademas hay que tener en cuenta que en el resto de las ventanas los resultados

han sido muy pobre en comparacion.
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Grdfica 7. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para matriz de coocurrencia en
escala de grises

A la hora de usar la matriz de coocurrencia en escala de grises para ventanas
cuadradas, en la grafica 7 la red neuronal para una ventana de 1x1 es la que
mas logra ajustarse. En general para esta ventana es la que da el mejor
resultado y casi todos los valores estan préximos entre si, pero en este caso
cabe destacar que la diferencia de resultado con la siguiente ventana es muy

notoria.
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Grafica 8. Regresion lineal de la red neuronal

En la grafica 8 vemos como la red neuronal se adapto a los datos usando

momentos de histograma en escala de grises.
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Grafica 9.Comparacién clasificadores para ventanas en filas para matriz de coocurrencia en escala

de grises
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Continuando con la matriz de coocurrencia en escala de grises, pero para
ventanas en filas, en la grafica 9 vemos que los clasificadores K-NN para
ventana 32x1 son los que destacan entre todos. A medida que agrandamos la
ventana obtenemos peores resultados. Los clasificadores SVM tienen, todos, un

resultado muy parecido tanto entre ellos como para ventanas diferentes

tamanos.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1B 3
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Grdfica 10. Validacion del modelo de la grafica 9

Aqui, en la grafica 10, podemos ver la matriz de confusion del clasificador K-NN
fino para ventanas en filas usando matriz de coocurrencia en escala de grises y

las tasas de éxito y error en la clasificacion.
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Grafica 11. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para matriz de coocurrencia en
escala de grises
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Aqui, en la grafica 11, podemos ver como para ventanas en columnas, salvo en
algunas excepciones, a mayor tamafo de las ventanas mejores resultados
tenemos. Una de las excepciones es la red neuronal, que para una ventana de
1x16 nos da la mayor precision para este caso después del SVM cuadratico para

una ventana de 1x8.
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1 0.8750 0.0306 07313 0.8750 0.7967 2 1] 3

2 0.6964 0.0238 07358 0.6964 0.7156 3

3 09107 0.0068 09273 09107 0.9189 4

4 0.7857 0.0051 09362 0.7857 08544 @ S

5 09454 00170 08413 09464 08908 = ?_ ? ?

6 06786 0.0323 06667 06786 0.6726 5 8 2

7 0.8393 0.0221 07833 0.8393 08103 F 4

8 0.7500 0.0323 06885 0.7500 0.7179 10

9 05179 0.0255 06591 05179 0.5800 11 312
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Grdfica 12. Validacion del modelo de la grafica 11

Aqui, en la grafica 12, podemos ver la matriz de confusién del clasificador SVM
cuadratico para ventanas en columnas usando la matriz de coocurrencia en

escala de grises y las tasas de éxito y error en la clasificacion.

Después de ver las graficas de las tres ventanas posibles, la red neuronal
usando la matriz de coocurrencia en escala de grises para una ventana de 1x1
es la que mejor precisién nos da. En general para una ventana de 1x1 los

clasificadores dan los resultados mas altos.
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Grafica 13. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacidn y con

precision
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radio 1 en escala de grises

Podemos observar en la grafica 13 que en al usar un descriptor LBP variante a
rotacion con radio 1 en escala de grises, en las ventanas de 2x2 es donde los
clasificadores arrojan mayor precision. Alcanzamos la precision maxima con el
SVM gaussiano grueso para la ventana antes mencionada, pero el resto de SVM

gaussianos también arrojan un muy buen resultado.

1 2 3 4 5
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12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 14. Validacion del modelo de la grafica 13

Aqui, en la grafica 14, podemos ver la matriz de confusion del clasificador SVM
gaussiano grueso para ventanas cuadradas usando LBP variante a rotacién con

radio 1 en escala de grises y las tasas de éxito y error en la clasificacion.

62



X KNN cibico X SVM cuadratico| X SVM gal o fino

. ¥ 0.9973 09973 ¥ 0.9973
X KNN coseno | "X KNN fino X SVM cabico "
¥ 0.9973 ¥ 0.9973 ¥ 0.8073
0.9
0.85 |—
o8
0.75
0.7
0.65
0.6 |
g 055 —
:g 05|
& p4s
0.4
0.35
0.3
0.25
0.2 |
0.15 [
0.1
0.05
«*
&+ “-é\

& &‘P & &

Grafica 15. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién y con
radio 1 en escala de grises

En la grafica 15 alcanzamos el mismo resultado con varios clasificadores para
una ventana de 8x1 usando un LBP variante ante rotacion con radio 1 en escala
de grises. Sin tener en cuenta los arboles de decision y el K-NN grueso, los

resultados del resto de clasificadores para los distintos tipos de ventanas en fila

es similar.
1 2 3 4 5 T
TP FP Precission Recall F_measure
L 0 1 1 1
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10 1 0.0028 0.9655 1 0.9825
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12 1 0 1 1 1 1.2 3 4 56 6 ¥ 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 16. Validacion del modelo de la grafica 15

Aqui, en la grafica 16, podemos ver la matriz de confusion de uno de los
clasificadores que alcanzaron la mayor precision para ventanas en fila usando
LBP variante a rotacion con radio 1 en escala de grises y las tasas de éxito y

error en la clasificacion.
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Grdfica 17. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion y
con radio 1 en escala de grises

Antes de nada, hay que mencionar que para ventanas en columnas usando LBP
variante a rotacion y con radio 1, en la grafica 17 el mejor clasificador es el
SVM cubico. Ahora, profundizando mas vemos que para ningun clasificador la
ventana de 1x32 nos ofrece el mejor resultado, siempre varian entre las otras

ventanas, y en la mayoria el valor se aproxima mucho a la precision maxima

obtenida.
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12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9821 0 1 0.9821 09910 Predicted Class

Grafica 18. Validacion del modelo de la grafica 17

Aqui, en la grafica 18, podemos ver la matriz de confusién del clasificador SVM
cubico para ventanas en columnas usando LBP variante a rotacion con radio 1

en escala de grises y las tasas de éxito y error en la clasificacion.
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Después de observar con detenimiento las graficas anteriores, vemos que el

clasificador SVM Gaussiano grueso con una ventana de 2x2 es el idéneo cuando

usamos el LBP variante a rotacién con radio 1y, cabe recalcar, que su

comportamiento general, es decir, en el resto de las ventanas también ha sido

notable.
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Grdfica 19. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion y con

radio 3 en escala de grises

Podemos ver que usando LBP variante a rotacion y con radio 3 en escala de
grises, en la grafica 19 en las ventanas 4x4 los clasificadores SVM alcanzan el

valor mas alto respecto al resto de ventanas, aun asi, no es suficiente para
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alcanzar la precision de algunos de los clasificadores K-NN. Con el clasificador

K-NN cubico en ventanas de 2x2 alcanzamos la maxima precision posible.
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Gréfica 20. Validacidn del modelo de la grafica 19

Aqui, en la grafica 20, podemos ver la matriz de confusion del clasificador K-NN
cubico para ventanas cuadradas usando LBP variante a rotacién con radio 3 en

escala de grises y las tasas de éxito y error en la clasificacion.
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Grafica 21. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién y con
radio 3 en escala de grises

Por lo general en la grafica 21, los mejores resultados para cada clasificador se
dan en la ventana de 8x1, siendo el K-NN fino y el K-NN ponderado los que
comparten la maxima precisién para la ventana antes mencionada, cabe
destacar que a medida que la ventana se hace mas pequefia los resultados son

peores, salvo para el K-NN grueso.
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Gréfica 22. Validacién del modelo de la grafica 21

Aqui, en la grafica 22, podemos ver la matriz de confusion del clasificador K-NN
cubico para ventanas en filas usando LBP variante a rotacion con radio 3 en

escala de grises y las tasas de éxito y error en la clasificacion.

1 e
= X KNN cabico

X SVM gaussiano medio
Y 0.9945

X SVM gaussiano grueso
¥ 0.9945

X KNN fino X KNN ponderado
Y 0.9931 Y 0.9931

098 ¥ 0.9931

0.9

o
™
[ T

o
=
Y A A

& o > & ey © e o ©
& éoﬁo é@b hé@;? 9°& &é"’ (}5,&' (‘0\9 & @ 8 p’*‘&\ c?ﬁ @@
o - S & & 2 & & o e &° S &5 o &
& = = ‘S\Q & 6‘\&6 & gs? &-‘;":D & % o5 ep‘*p . &
& & & 3 & o)
& RS G4 &
& o & & & &

Grafica 23. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacién y
con radio 3 en escala de grises

Vemos que en la grafica 23 el comportamiento es parecido a cuando
analizamos las ventanas en filas, siendo esta vez los clasificadores SVM
gaussiano grueso y SVM gaussiano medio los que mayor precision nos
proporcionan para una ventana de 1x8. De manera general, es para la ventana
de 1x8 para la que los clasificadores alcanzan mayor precision, y esta decrece

conforme la ventana disminuye su tamafo.
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Gréfica 24. Validacién del modelo de la grafica 23

Aqui, en la grafica 24, podemos ver la matriz de confusion del clasificador SVM
gaussiano grueso para ventanas en filas usando LBP variante a rotacion con

radio 3 en escala de grises y las tasas de éxito y error en la clasificacion.

Después de los datos visto, queda claro que para LBP variante a rotacion y con
radio 3 en escala de grises, el K-NN cubico para una ventana de 2x2 es el que

mejor resultado nos ofrece.
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Grafica 25. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacién y con
radio 5 en escala de grises

A la hora de analizar el LBP variante a rotacion con radio 5 para escala de

grises, en la grafica 25 comprobamos que los mejores resultados,
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generalmente, se dan en ventanas de 2x2. Tanto el clasificador K-NN coseno

como el K-NN fino son los que mayor precision tienen con una ventana de 2x2.
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Grdfica 26. Validacion del modelo de la grafica 25

Hemos elegido el K-NN fino para representar la matriz de confusion y las tasas
de acierto y error para LBP variante a rotacién con radio 5 para ventanas

cuadradas de la grafica 26.
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Grafica 27. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién y con
radio 5 en escala de grises

Podemos ver que los mejores resultados se producen, de forma generalizada en

la gréfica 27, en la ventana de 8x1 y a medida que el tamaio de la ventana
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decrece también lo hace el resultado. El clasificador con la mayor precision para

LBP variante a rotacion y con radio 5 es el K-NN clbico para ventanas de 8x1.
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Grdfica 28. Validacion del modelo de la grafica 27

Usaremos el clasificador con mas precisién, el K-NN cubico, para representar la
matriz de confusion y las tasas de acierto y error para LBP variante a rotacién

con radio 5 para ventanas en fila de la grafica 28.

X SVM gaussiano medio

Y 0.9945 Y 0.9959

Grafica 29. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacién y
con radio 5 en escala de grises

Vemos que en la grafica 29 los mejores resultados suceden cuando las
ventanas son de 1x8 y, que estos mismos, decrecen conforme disminuye el

tamafio de la ventana. El mejor resultado usando LBP variante a rotacion y con
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radio 5 se produce con el clasificador SVM gaussiano medio, pero la diferencia

con los otros dos gaussianos es muy pequena.
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Gréfica 30. Validacidn del modelo de la grafica 29
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Usaremos el clasificador con mas precision, el SVM gaussiano medio, para

representar la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error para LBP

variante a rotacion con radio 5 para ventanas columna de la grafica 30.

Viendo los resultados anteriores, podemos concluir que para LBP variante a

rotacién con radio 5 el SVM gaussiano medio para ventanas de 1x8 es el mejor.
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Grafica 31. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacion y

con radio 1 en escala de grises
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En la grafica 31, usando LBP invariante a rotacion y con radio 1 en escala de
grises, en la grafica 31 obtenemos la maxima precisidon con varios clasificadores

y con varios tamarios de ventana.

En general, los mejores resultados son para ventanas de 2x2, habiendo cuatro
clasificadores que alcanzan el acierto total con esta ventana. Por otra parte,
para la ventana de 1x1 tenemos dos clasificadores que alcanzan el acierto
maximo. Cabe destacar que es el clasificador SVM gaussiano medio el adquiere

la maxima precision tanto para la ventana de 1x1 como la de 2x2.
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Grafica 32. Validacion del modelo de la grafica 31

Hemos elegido el SVM gaussiano medio para representar la matriz de confusién
y las tasas de acierto y error para LBP invariante a rotacion con radio 1, de la

grafica 32, para ventanas cuadradas.
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Gridfica 33. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién y con
radio 1 en escala de grises

Se puede observar en la grafica 33 que los clasificadores K-NN, menos el K-NN
grueso, tienes mayor precision que el resto de los clasificadores para LBP
invariante a rotacion y con radio 1 en escala de grises. Siendo el K-NN
ponderado el que mas precision tiene para ventanas de 8x1, y en la mayoria de
los clasificadores, es esta ventana la que mejor resultado da y, a medida que

disminuimos la ventana también disminuye el resultado.
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Grafica 34. Validacion del modelo de la grafica 33

Usaremos el clasificador con mas precision, el K-NN ponderado, para
representar la matriz de confusién y las tasas de acierto y error para LBP

invariante a rotacién con radio 1, de la grafica 34, para ventanas fila.
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Grdfica 35. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion y
con radio 1 en escala de grises

Con ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion con radio 1 en escala
de grises, vemos en la grafica 35 que el clasificador SVM gaussiano medio es el
gue mayor precision nos ofrece con unas ventanas de 1x8. En general en la
grafica 35, para esta ventana los clasificadores se comportan mejor que para el

resto y a medida que se reduce el tamaino también lo hace el resultado.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1
2 1 0 1 1 1
3 1 0 1 1 1
4 1 0 1 1 1 ﬁ
B 1 0 1 1 1 o
6 0.9643 0 1 0.9643 0.9818 o
7 1 0 1 1 1l =
8 0.9821 0.0028 0.9649 0.9821 0.9735
9 0.9821 0 1 0.9821 0.9910
10 1 0.0014 0.9825 1 0.9912
11 1 0.0014 0.9825 1 0.9912]
12 1 0 1 1 1 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 36. Validacion del modelo de la grafica 35

Usaremos el clasificador con mas precision, el SVM gaussiano medio, para
representar la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para LBP

invariante a rotacion con radio 1, de la grafica 36, para ventanas columna.
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Usando LBP invariante a rotacidon con radio 1 los mejores resultados son para la
ventana de 1x1 donde podemos usar tanto K-NN coseno, fino, ponderado y

cubico, también podemos usar el SVM gaussiano medio
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Grafica 37. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacion y
con radio 3 en escala de grises

Em la grafica 37, para LBP invariante a rotacion con radio 3 en escala de grises
son muchos los clasificadores que alcanzan la precision maxima y, ademas, en
mas de un tipo de ventana. Cuatro de los seis K-NN alcanzan la maxima
precision para ventanas de 1x1 y de 2x2, mientras que los SVM que alcanza

esta precision solo lo hacen para la ventana 1x1.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0 1 1 1 <)
3 1 0 1 1 1 4
4 1 0 1 1 1 @ 5
5 1 0 1 1 1 5 B

7

6 1 0 1 1 1 5 a
7 1 0 1 1 1 F g
3 1 0 1 1 1 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12
11 1 0 1 1 1 13 \
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 38. Validacidn del modelo de la grafica 36
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Hemos elegido el K-NN ponderado para representar la matriz de confusion y las
tasas de acierto y error para LBP invariante a rotacién con radio 3 para

ventanas cuadradas de la grafica 38.

T
X SVM cuadratico
Y 0.8973
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Grdfica 39. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacion y con
radio 3 en escala de grises

Por lo general en la grafica 39, los clasificadores tienen mayor precision para
ventanas de 8x1 y a medida que el tamano de la ventana disminuye también lo
hace la precision. El clasificador SVM lineal es el que mejor resultado ha dado a

la hora de usar LBP invariante a rotacion con radio 3 en escala de grises.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0.0014 0.9825 1 0.9912
2 1 0 1 1 1
3 1 0 1 1 1
4 1 0 1 1 1| @
5 0.9821 0 1 0.9821 0.9910, g
6 1 0 1 1 1 @

2

7 1 0 1 1 1
3 1 0 1 1 1
9 1 0 1 1 1
10 1 0 1 1 1
11 1 0 1 1 1
12 1 0 1 1 1 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 40. Validacion del modelo de la grafica 39

Usaremos el clasificador con mas precision, el SVM lineal, para representar la
matriz de confusion y las tasas de acierto y error para LBP invariante a rotacion

con radio 3 para ventanas en fila de la grafica 40.
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Grafica 41. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion y
con radio 3 en escala de grises

Se puede observar en la grafica 41 que para la ventana de 1x8 se obtienen los
mejores resultados en la mayoria de los clasificadores, y este valor va
disminuyendo conforme lo hace el tamafio de la ventana. El mejor resultado
viene por parte del SVL cuadratico para ventanas de 1x8, pero su valor no dista

muchos del K-NN cubico que es el siguiente de mayor precision.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9821 0 1 0.9821 0.9910
2 1 0 1 1 1
3 1 0 1 1 1
4 1 0 1 1 1 i
5 1 0 1 1 1 5
6 1 0.0014 0.9825 1 0.9912 g
7 1 0 1 1 1| =
8 1 0 1 1 1
9 0.9821 0 1 0.9821 0.9910
10 1 0 1 1 1
11 1 0 1 1 1
12 1 0.0014 0.9825 1 0.9912 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 42. Validacidn del modelo de la grafica 41

Usaremos el clasificador con mas precision, el K-NN cubico, para representar la
matriz de confusion y las tasas de acierto y error para LBP invariante a rotacién

con radio 3 para ventana en columnas de la grafica 42.
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En definitiva, los mejores resultados para LBP invariante a rotacién con radio 3
en escala de grises se dan en ventanas de 1x1 y de 2x2 para clasificadores

como SVM cubico, K-NN ponderado, K-NN coseno, K-NN cubico y K-NN fino.
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Grdfica 43. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacidon y
con radio 5 en escala de grises

En la grafica 43 los clasificadores para LBP invariante a rotacion con radio 5
ofrecen sus mejores resultados para ventanas de 1x1 en unos casos y de 2x2
para otros, siendo el clasificador SVM gaussiano medio el que alcanza el mayor

valor entre todos para ventanas de 2x2.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1
2 1 0 1 1 1
3 1 0 1 1 1
4 1 0 1 1 1 o
5 1 0 1 1 1| 5
53 1 0 1 1 1 S
7 1 0 1 1 1
8 1 0 1 1 1
9 0.9643 0 1 0.9643 0.9818
10 1 0 1 1 1
11 1 0 1 1 1
12 1 0.0028 0.9655 1 0.9825 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 44. Validacion del modelo de la grafica 43
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Usaremos el clasificador con mas precision, el SVM gaussiano medio, para
representar la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para LBP

invariante a rotacion con radio 5 para ventanas cuadradas de la grafica 44.
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Grafica 45. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacidn y con
radio 5 en escala de grises

En la grafica 45, haciendo ventanas en fila usando LBP invariante a rotacion y
con radio 5 en escala de grises el clasificador que mejor se comporta es el SVM
gaussiano medio para ventanas de 8x1. En la mayoria de los clasificadores es
esta ventana la que les hace alcanzar la mayor precision y conforme se reduce

el tamafio de la ventana también baja la precision.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure el
1 1 0.0014 0.9825 1 0.9912 2
2 1 0 1 1 1 3
3 0.9821 0 1 0.9821 0.9910 4
4 1 0 1 1 | @ &
5 0.9821 0 1 0.9821 0.9910 g ?
6 0.9286 0.0070 0.9123 0.9286 0.9204 g 8
7 0.9821 0 1 0.9821 09910, F g
8 0.9821 0 1 0.9821 0.9910 10
9 0.9643 0.0014 0.9818 0.9643 0.9730 11
10 0.9643 0.0042 0.9474 0.9643 0.9558 12
11 1 0.0014 0.9825 1 0.9912 13 5
12 1 0.0014 0.9825 1 0.9912 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.8929 0.0085 0.8929 0.8929 0.8929 Predicted Class

Grafica 46. Validacion del modelo de la grafica 45
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Usaremos el clasificador con mas precision, el SVM gaussiano medio, para
representar la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para LBP

invariante a rotacién con radio 5 para ventanas en fila.

E T T T T T T T

X SVM cuadratico X SVM gaussiano medio
Y 0.9739 Y 0.9725

< . o ey o ©
& é\,af ép«P & e & o = & &
& & o & K 5 i X o
= & & & o &
oF & s 5 &
S o & &

Grafica 47. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotaciéon y
con radio 5 en escala de grises

En la grafica 47, la ventana de 1x8 es la que mejor resultados proporciona para
LBP invariante a rotacion con radio 5, y a medida que el tamaio de la ventana
decrece también lo hace la precision. El mejor resultado lo da el clasificador

SVM cuadratico para ventanas 8x1.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9821 0 1 0.9821 0.9910
2 0.9821 0.0014 0.9821 0.9821 0.9821
3 0.9643 0 1 0.9643 0.9818
4 1 0 1 1 1 B
5 1 0 1 1 | 5
6 0.9286 0.0071 0.9123 0.9286 0.9204 g
7 0.9643 0 1 0.9643 0.9818 |:
8 1 0.0014 0.9825 1 0.9912]
9 1 0.0056 0.9333 1 0.9655
10 0.9464 0 1 0.9464 0.9725
1 1 0 1 1 1 4
12 0.9643 0.0014 0.9818 0.9643 0.97 30 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9286 0.0099 0.8814 0.9286 0.9043 Predicted Class

Grafica 48. Validacion del modelo de la grafica 47

Usaremos el clasificador con mas precisién, el SVM cuadratico, para representar
la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para LBP invariante a

rotacion con radio 5 para ventanas en columna de la grafica 48.
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4.1.2 Comparacion en RGB con el segundo data set

0.95 —
X Red neuronal

08 Y 0.8554

X SVM cubico
Y 0.8316

0.85
0.8

0.75
0.7
0.65
0.6
0.55
0.45
0.4
0.35
0.3
0.25
02
0.15
01
0.05

-

precision
o
(2]

M|
_ ]
I Y |

® ‘ ® o ‘ © ©
w\bd? g‘i}g = ) ‘\f" ‘\‘(gp S @‘*D §’®§ “§§ ‘@“0\‘\ o‘é& O&b -ﬁ\@‘ '536\@@ . és?c p @"P
S 5 o S & 5 & 3 & & o
= A = gt Q‘Q o8 g}@ S & & & an & &
S & &
& & K & £

Grafica 49. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para momentos de histograma en
RGB

En la grafica 49, usando los momentos de histograma en RGB para ventanas
cuadradas vemos que la mayoria de los clasificadores tienen mas precision para
ventanas de 4x4 y esta tiene valores muy cercanos, aun asi el que mejor se

ajusta es la red neuronal para una ventana de 1x1.
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Grdfica 50. Regresion lineal de la red neuronal

En la grafica 50 vemos como la red neuronal se adaptd a los datos usando

momentos de histograma en RGB.
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Grafica 51. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para momentos de histograma en
RGB

En la grafica 51, siguiendo con el andlisis en ventanas en filas, vemos que el
clasificador SVM cubico para ventanas de 1x16 es el que mejor precision tiene

usando momentos de histograma en RGB. También vemos que los mejores
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resultados de los clasificadores, generalmente, se produce en las ventanas de
16x1.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1F
1 09345 0.0025 0.9691 0.9345 0.9515 2
2 09375 0.0030 0.9633 0.9375 0.9502 3
3 0.8601 0.0094 0.8865 0.8601 0.8731 4
4 09286 0.0114 0.8739 0.9286 0.9004 @ 5
] 09107 0.0089 0.8974 0.9107 0.9040 g ?
6 0.8929 0.0112 0.8721 0.8929 0.8824 g 8
7 09583 0.0028 0.9670 0.9583 09626 - g
8 0.8214 0.0152 0.8214 0.8214 0.8214 10
9 0.9494 0.0025 0.9696 0.9494 0.9594 " 3
10 0.9911 0.0020 0.9765 0.9911 0.9838 12 1
1 0.8036 0.0119 0.8517 0.8036 0.8270 13 2
12 0.8929 0.0150 0.8357 0.8929 0.8633 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.8304 0.0140 0.8353 0.8304 0.8328 Predicted Class

Grdfica 52. Validacion del modelo de la grafica 51

Usaremos el clasificador con mas precision, el SVM cubico, para representar la
matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos de histograma

en RGB para ventanas en fila de la grafica 52.
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Grafica 53. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para momentos de histograma
en RGB

Generalmente en la grafica 53, vemos que los clasificadores se comportan

mejor para ventanas de 1x32 y a medida que la ventana es mas grande la
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precision disminuye. El clasificador que mas precision tiene usando momentos

de histograma en RGB es el SVM cubico para ventanas de 1x32.

1 2 3 4 5
1l FP Precission Recall F_measure 1

1 0.9598 0.0024 09714 0.9598 0.9656 2

2 0.8571 0.0087 0.8944 0.8571 0.8754 3

3 0.8795 0.0080 0.9037 0.8795 0.8914 4

4 0.9271 0.0088 0.9003 0.9271 09135 @ °

5 0.9003 0.0115 0.8705 0.9003 0.8851 g ?

6 0.9092 0.0110 0.8766 0.9092 0.8926: 5 "

7 0.9792 0.0019 09777 0.9792 09784 =

8 0.7366 0.0204 0.7557 0.7366 0.7460 10

9 0.9628 0.0029 0.9657 0.96283 0.9642 11

10 0.9911 0.0011 0.9867 09911 0.9889 12

1 0.8304 0.0147 0.8291 0.8304 0.8297 13 29 g

12 0.9137 0.0100 0.8873 09137 0.9003 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 0.8051 0.0142 0.8298 0.8051 0.8172, Predicted Class

Grafica 54. Validacion del modelo de la grafica 53

Usaremos el clasificador con mas precision, el SVM cubico, para representar la
matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos de histograma

en RGB para ventanas en columna de la grafica 54.

Después de ver todas las graficas, el clasificador SVM cubico para ventanas de
16x1 es el que mayor precision nos da, y en general para los tres tipos de

ventana es el que mejor se comporta.
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Grafica 55. Comparacioén clasificadores para ventanas cuadradas para matriz de coocurrencia en
RGB
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En la grafica 55, dependiendo del clasificador el mejor resultado se produce en
un tipo de ventana u otra. Pero, usando la matriz de coocurrencia en RGB, los
clasificadores SVM cubico y SVM cuadratico son los que mejor resultado
ofrecen, ambos tienen el mismo valor cuando usamos la ventana de 2x2, sin
embargo, el resultado de estos mismos clasificadores para ventanas de 4x4

estd muy cerca del antes mencionado.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure el

1 0.9881 9.6525e-04 0.9881 0.9881 0.9881 2

2 0.9762 0.0019 0.9762 0.9762 0.9762 3

3 0.8810 0.0077 0.9024 0.8810 0.8916 4

4 0.9405 0.0125 0.8587 0.9405 08977 @ S

5 0.9048 0.0039 0.9500 0.9048 0.9268 g ?

6 0.9762 0.0019 0.9762 0.9762 0.9762 S 5

7 0.9881 0 1 0.9881 09940 g

3 0.9048 0.0029 0.9500 0.9048 0.9268 10

9 0.9405 0.0019 0.9753 0.9405 0.9576 11 2

10 1 0.0019 0.9767 1 0.9882 12 4|2

11 0.9405 0.0106 0.8778 0.9405 0.9080 13 1 1 1]

12 0.9286 0.0039 0.9512 0.9286 0.9398 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 0.9643 0.0029 0.9643 0.9643 0.9543 Predicted Class

Grafica 56. Validacion del modelo de la grafica 55

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,

para la matriz de coocurrencia en RGB para ventanas cuadradas, es del

clasificador SVM cubico de la grafica 56.
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Grafica 57. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para matriz de coocurrencia en RGB

Vemos en la grafica 57 que usando la matriz de coocurrencia en RGB el

clasificador SVM clbico es el que mejor se comporta cuando escogemos la
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ventana 32x1. También se puede apreciar que los clasificadores, generalmente,
ofrecen el mejor resultado para ese tipo de ventana y a medida que el tamafo

de la ventana aumenta, la precision decrece.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 2
2 09762 08.3831e-04 09880 09762 0.9820 3
3 0.9613 0.0033 09585 0.9613 0.9599 4
4 0.9732 0.0033 09589 09732 09660 ®© S
5 0.9673 0.0021 09731 0.9673 0.9701 g ?
6 0.9792 0.0019 09763 0.9792 0.9777 g 8
7 09911 7.0373e-04 09911 0.9911 09911 = g
8 09286 0.0028 09630 0.9286 0.9455 10
9 09821 7.0373e-04 09910 0.9821 0.9865 11
10 1 2.3458e-04 09970 1 0.9985 12
11 0.9643 0.0047 09419 0.9643 0.9529 13
12 0.9732 0.0035 09561 09732 0.9646 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9970 4.6915e-04 0.9941 0.9970 0.9955 Predicted Class

Grdfica 58. Validacion del modelo de la grafica 57

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para la matriz de coocurrencia en RGB

para ventanas en filas de la grafica 58.
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Grafica 59. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para matriz de coocurrencia en
RGB

La grafica 59 muestra el comportamiento de los clasificadores cuando usamos
las ventanas en columna con la matriz de coocurrencia en RGB, vemos que el

mejor resultado nos lo da el SVM cubico para ventanas de 1x32 seguido muy de
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cerca por el resultado del mismo clasificador para ventanas de 1x16 y el SVM

cuadratico para ventanas de 1x16.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 09970 9.3996e-04 0.9882 0.9970 0.9926|
2 09613 0.0026 0.9671 0.9613 0.9642
3 09747 0.0022 09718 0.9747 0.9733
4 0.9881 0.0016 0.9794 0.9881 0.9837| ]
5 09747 0.0031 09618 0.9747 0.9682 g
6 09940 7.0497e-04 0.9911 0.9940 0.9926| g
7 0.9955 0 1 0.9955 0.9978| |:
g 0.9003 0.0051 09336 0.9003 0.9167|
9 09955 3.5249e-04 0.9955 0.9955 0.9955 1
10 1 4.6998e-04 0.9941 1 0.9970| 7
11 09286 0.0056 0.9286 0.9286 0.9286| 5
12 0.9821 0.0029 0.9635 0.9821 0.9727| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09732 8.2247e-04 0.9894 09732 0.9812] Predicted Class

Grdfica 60. Validacion del modelo de la grafica 59

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en RGB para ventanas en columnas, es del

clasificador SVM cubico grafica 60.
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Grafica 61. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacién con
radio 1 en RGB

En la grafica 61, usando LBP variante a rotacion en RGB vemos que, en la
mayoria de los clasificadores, los valores de las ventanas 2x2 y 4x4 son muy

similares, siendo en la ventana 2x2 en la que mayor valor alcanzan. El
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clasificador SVM cubico es el que mayor precision tiene usando la ventana de
2X2.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 9.1743e-04 0.9882 1 0.9941 3
3 1 0 1 1 1 4
4 1 0 1 1 | @ 5
5 1 9.1743e-04 0.9882 1 0.9941 g ?
6 1 0 1 1 1 s 8
7 1 0 1 1 1 = 9
8 0.9881 0 1 0.9881 0.9940! 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12
11 1 0 1 1 1 13
12 1 0 1 1 1 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 Predicted Class

Grifica 62. Validacion del modelo de la grafica 61

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacion con radio 1 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 62.
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Y 0.9977 Y 0.9977
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Grafica 63. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con radio
1 enRGB

Los clasificadores no alcanzan su valor maximo en una ventana especifica, va
cambiando segun el clasificador. Tenemos dos clasificadores que usando LBP

variante a rotacion con radio 1 alcanzan el valor mas alto de la grafica 63, son
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el SVM cuadratico y el SVM cubico para ventanas de 8x1, pero para estos

mismos clasificadores el valor para ventanas de 16x1 es muy cercano.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0 1 1 1 3
3 1 4.5893e-04 0.9941 1 0.9970| 4
4 1 0 1 1 1 8 2
5 0.9881 9.1785e-04 0.9881 0.9881 0.9881 g ?
6 1 0 1 1 1 g 8
7 0.9940 0 1 0.9940 0.9970, + 9
8 1 0 1 1 1 10
9 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 11
10 1 0 1 1 1 12
11 0.9940 09.1785e-04 0.9882 0.9940 0.9911 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 64. Validacion del modelo de la grafica 63

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusion y las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

1 en RGB para ventanas en filas de la grafica 64.
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Grafica 65. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacién con
radio 1 en RGB

Vemos en la grafica 65 que al analizar las ventanas en columna para LBP
variante a rotacion con radio 1 en RGB los valores de un mismo clasificador las

diferentes ventanas tienen valores cercanos, hay excepciones. El mejor
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resultado es alcanzado tanto por el clasificador SVM cuadratico y SVM cubico

para ventanas de 1x8.

1 2 3
Ll FP Precission
1 1/ 9.1870e-04 0.9882
2 1 o 1
3 1 o 1
4 1 0 1
5 1 o 1
6 1 o 1
7 0.9940 0 1
8 0.9702 0 1
9 1 o 1
10 1 4.5935e-04 0.9941
11 1 0.0018 0.9767
12 1 o 1
13 0.9940 0 1

Recall

4 5
F_measure
1 0.9941
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
0.9940 0.9970|
0.9702 0.9849|
1 1
1 0.9970|
1 0.9882|
1 1
0.9940 0.9970)|

True Class

1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Predicted Class

Grdfica 66. Validacion del modelo de la grafica 65

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP variante a rotacién con radio 1 en RGB para ventanas en columnas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 63.

Queda claro que el clasificador SVM cubico es el que, independientemente de la

ventana, siempre alcanza el mejor resultado respecto al resto de clasificadores.

Siendo para la ventana 2x2 el de mayor valor para LBP variante a rotacién con

radio 1 en RGB.
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Grafica 67. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacién con

radio 3 en RGB
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En la grafica 67, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en RGB los valores

mas altos en general se encuentran cuando usamos ventanas de 2x2, siendo

estas ventanas las que logran la mayor precisién con los clasificadores SVM

cuadratico y SVM clbico.
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Grdfica 68. Validacion del modelo de la grafica 67

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP variante a rotacion con radio 3 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 68.
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Grafica 69. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con radio
3 enRGB

Analizando las ventanas en filas para LBP variante a rotacion con radio 3 en

RGB, vemos en la grafica 69 que la gran mayoria de los clasificadores
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estudiados alcanzan su valor mas alto para las ventanas de 8x1, siendo el
clasificador SVM cuadratico el que alcanza el valor mas alto. Cabe destacar que

algunos valores de otros clasificadores estan muy cerca del valor del SVM

cuadratico.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 9.1870e-04 0.9882 1 0.9941 2
2 0.9940 0 1 0.9940 0.9970) 3
3 0.9881 9.1870e-04 0.9881 0.9881 0.9881 4
4 1 0 1 1 1 § g
5 1 0 1 1 | 5 ;
6 1 0 1 1 | 8
7 1 4.5935e-04 0.9941 1 09970 = 9
8 1 0 1 1 1 10
9 0.9940 9.1870e-04 0.9882 0.9940 0.9911 11
10 0.9940 0 1 0.9940 0.9970) 12
11 0.9940 0 1 0.9940 0.9970) 13
12 0.9940 0 1 0.9940 0.9970) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 o 1 1 1 Predicted Class

Grafica 70. Validacion del modelo de la grafica 69

Sacamos del clasificador SVM cuadratico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacion con radio

3 en RGB para ventanas en filas de la grafica 70.
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Grafica 71. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacién con
radio 3 en RGB

Podemos observar en la grafica 71 que los resultados mas altos usando LBP

variante a rotacion con radio 3 en RGB se dan cuando usamos las ventanas de
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1x8. Para estas ventanas el clasificador SVM cuadratico es el que mayor valor
alcanza seguido de cerca por el cibico. Ademas, podemos ver que para
ventanas de 1x16 los valores de estos mismos clasificadores tampoco distan

mucho de los valores de las ventanas de 1x8.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 4.5872e-04 0.9941 1 0.9970|
2 1 0 1 1 1
3 1 0 1 1 1
4 1 0 1 1 1 =
5 1 4.5872e-04 0.9941 1 0.9970| g
6 1 0 1 1 1 5
7 1 0 1 1 1
8 0.9881 9.1743e-04 0.9881 0.9881 0.9881
9 1 0 1 1 1
10 1 1 1 1
11 1 0 1 1 1
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.98381 0 1 0.9881 0.9940| Predicted Class

Griéfica 72. Validacién del modelo de la grafica 71

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidon con radio 3 en RGB para ventanas en columnas, es

del clasificador SVM cuadratico.

Hemos comprobado que para LBP variante a rotacion con radio 3 en RGB el
clasificador SVM cuadratico es el que mejor se comporta, y no solo para un tipo
de ventana. Es por eso que se considera este clasificador el mejor para este

Caso.
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Grafica 73. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacién con
radio 5 en RGB

Ahora analizaremos en la grafica 73 para ventanas cuadradas el uso de LBP
variante a rotacion con radio 5 en RGB, el valor mas alto esta localizado en la
ventana 2x2 del clasificador SVM cuadratico. Hay que mencionar, que este valor
maximo es muy cercano al valor ofrecido por otros clasificadores o incluso para

el mismo clasificador, pero usando una ventana de 1x1.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 4
1 1 9.2166e-04 0.9882 1 0.9941 2
2 1 9.2166e-04 0.9882 1 0.9941 Z)
3 1 9.2166e-04 0.9882 1 0.9941 4
4 0.9881 0 1 0.9881 09940 @ S
5 0.9881 9.2166e-04 0.9881 0.9881 ooggl| = 6
2 7
6 1 0 1 1 11 @
2 8
7 0.9881 0 1 0.9881 09940, = o
8 0.9762 0 1 0.9762 0.9880! 10
9 1 9.2166e-04 0.9882 1 0.9941 11
10 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 12
1 1 9.2166e-04 0.9882 1 0.9941 13
12 1 0 1 1 1 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9881 9.2166e-04 0.9881 0.9881 0.9881 Predicted Class

Grafica 74. Validacion del modelo de la grafica 73

Esta representacién de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidon con radio 5 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cuadratico de la grafica 74.

94



X SVM cuadratico X SVM cubico

Y 0.9945 Y 0.994
1
T I

T

o
©
I

precision
o
@

Grafica 75. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con radio
5en RGB

En la grafica 75 el mejor clasificador usando LBP variante a rotacion con radio 5
en RGB con ventanas en fila es el SVM cuadratico para ventanas de 8x1,
seguido muy de cerca por el SVM cubico para el mismo tamafo de ventana.
También, podemos ver como a medida que se disminuye el tamafio de la

ventana también disminuye la precision del clasificador.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0.0014 0.9825 1 0.9912]
2 1 0 1 1 1
3 09881 4.6062e-04 0.9940 0.9881 0.9910
4 0.9940 0 1 0.9940 0.9970) &
5 0.9940 9.2123e-04 0.9882 0.9940 0.9911 g
6 1 0 1 1 1 o
7 1 0.0018 0.9767 1 09882 =
8 0.9940 0 1 0.9940 0.9970
9 0.9881 4.6062e-04 0.9940 0.9881 0.9910
10 0.9881 0 1 0.9881 0.9940
11 0.9940 4.6062e-04 0.9940 0.9940 0.9940, 2
12 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
12 09881 4.6062e-04 0.9940 0.9881 0.9910 Predicted Class

Grafica 76. Validacion del modelo de la grafica 75

Sacamos del clasificador SVM cuadratico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

5 en RGB para ventanas en filas de la grafica 76.
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Grafica 77. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacién con
radio 5 en RGB

Terminando de analizar el LBP variante a rotacién con radio 5 en RGB, vemos
en la grafica 77 que para ventanas en columnas los clasificadores se comportan
mejor para el tamafio de 1x8 y conforme este tamafio disminuye, el resultado
empeora. El mejor resultado lo encontramos en el clasificador SVM cuadratico

para la ventana de 1x8.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9940 0.0014 0.9824 0.9940 0.9882
2 1 4.6147e-04 0.9941 1 0.9970
3 1 0.0014 0.9825 1 0.9912
4 0.9940 0 1 0.9940 09970, §
5 0.9940 0.0014 0.9824 0.9940 0.9882 g
6 0.9940 0 1 0.9940 09970, o«
7 09940 9.2293e-04 0.9882 0.9940 09911 +
8 0.9702 0 1 0.9702 0.9849
9 0.9881 0 1 0.9881 0.9940
10 0.9821 0 1 0.9821 0.9910
11 0.9940 0.0023 0.9709 0.9940 0.9824 L
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 Predicted Class

Grafica 78. Validacion del modelo de la grafica 77

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacién con radio 5 en RGB para ventanas en columnas, es

del clasificador SVM cuadratico de la grafica 78.

Viendo el comportamiento de los clasificadores usando LBP variante a rotacion

con radio 5 en RGB, que el clasificador SVM cuadratico es el que por lo general
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mejor se comporta, y, especificamente, para la ventana de 8x1 es el resultado

mas alto
.
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Grdfica 79. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacion con
radio 1 en RGB

Ahora, usando LBP invariante a rotacion con radio 1 en RGB, vemos en la
grafica 79 que la mayoria los clasificadores adquieren una mayor precisién
cuando se usa la ventana de 2x2, siendo el SVM cuadratico el que mayor
precision alcanza, seguido muy de cerca del SVM cubico para el mismo tamafio

de ventana.

1 2 3 4 3
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0.0019 09767 1 0.9882 2
2 1 0 1 1 1 3
3 0.9881 9.2507e-04 0.9881 0.9881 0.9881 4
4 1 0 1 1 1 @ 5
5 0.9762 0 1 0.9762 0.9880 g ?
6 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 S 8
7 1 0 1 1 1 — g9
3 0.9762 0.0019 0.9762 0.9762 0.9762 10
9 1 0 1 1 1 11
10 0.9881 0 1 0.9881 0.9840 12
11 0.9524 0.0056 0.9302 0.9524 09412 13
12 1 0 1 1 1 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 80. Validacion del modelo de la grafica 79
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP invariante a rotacion con radio 1 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cuadratico de la grafica 80.
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Gridfica 81. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacion con

radio 1 en RGB

En muchos clasificadores vemos en la grafica 81 que los valores en cada

ventana son muy parecidos entre si. Por eso, el clasificador que usando LBP

invariante a rotacién con radio 1 en RGB tiene la mayor precision dista muy

poco del mismo clasificador, pero para otra ventana. El SVM cubico para

ventana de 16x1 es el de mayor precision y, seguido muy de cerca, el SVM

cuadratico para ventanas de 8x1 es el siguiente.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure
1 1 4.6361e-04 0.9941 1 0.9970
2 0.9851 4.6361e-04 0.9940 0.9851 0.9895
3 0.9762 0.0021 0.9733 0.9762 0.9747
4 0.9851 9.2721e-04 0.9881 0.9851 0.9866
5 0.9792 6.9541e-04 0.9910 0.9792 0.9850
6 0.9940 0 1 0.9940 0.9970
7 0.9911 2.3180e-04 0.9970 0.9911 0.9940
8 0.9762 0.0019 0.9762 0.9762 0.9762
9 0.9732 0.0016 0.9790 0.9732 0.9761
10 0.9970 0 1 0.9970 0.9985
11 0.9851 0.0035 0.9566 0.9851 0.9707
12 0.9970 4.6361e-04 0.9941 0.9970 0.9955
12 1 2.3180e-04 0.9970 1 0.9985

True Class

5 6 7 8

9 10 11
Predicted Class

I I I

Grafica 82. Validacion del modelo de la grafica 81
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Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusién y las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacién con radio

1 en RGB para ventanas en filas de la grafica 82.
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Grafica 83. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 1 en RGB

Generalmente en la grafica 83, los clasificadores tienen su mejor resultado para
ventana de 1x8, pero la diferencia con los valores de las otras ventanas
tampoco es muy grande. Por ello, usando LBP invariante a rotacion con radio 1
en RGB, el clasificador SVM cubico con ventana de 1x8 es el que mejor

resultado proporciona.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 46211e-04 0.9941 1 0.9970
2 09940 4.6211e-04 0.9940 0.9940 0.9940
3 09881 4.6211e-04 0.9940 0.9881 0.9910
4 09940 4.6211e-04 0.9940 0.9940 09940, @
5 09881 4.6211e-04 0.9940 0.9881 0.9910, g
6 09831 4.6211e-04 0.9940 0.9881 0.9910 <
7 0.9940 0 1 0.9940 09970 =
8 0.9702 0.0028 0.9645 0.9702 0.9674
9 1 0 1 1 1
10 1 0 1 1 1
11 0.9762 0.0037 0.9535 0.9762 0.9647
12, 1 0 1 1 1 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9881 0 1 0.9881 0.9940, Predicted Class

Grafica 84. Validacion del modelo de la grafica 83
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en RGB para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cubico de la grafica 84.

Una vez vistas las tres graficas (grafica 79,81 y 83) usando LBP invariante a
rotacién con radio 1 en RGB el clasificador SVM cubico para ventanas de 1x8 es

el que mejor resultado nos ofrece.

X SVM cuadratico X SVM cibico
Y 0.9936 Y 0.9936

! m T
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Grafica 85. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacién con
radio 3 en RGB

Con LBP invariante a rotacion con radio 3 en RGB, tanto el clasificador SVM
cubico como el cuadratico alcanzan la misma y mas alta precision de toda la
grafica, ambos para la ventana de 2x2. Generalmente en la grafica 85, es en
esta ventana en la que la mayoria de los clasificadores tienen mejores

resultados.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1
2 0.9762 0 1 0.9762 0.9880
3 0.9881 0 1 0.9881 0.9940
4 1 9.2166e-04 0.9882 1 09941 @
5 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 g
6 1 0 1 1 1 g
7 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 =
8 0.9762 0.0028 0.9647 0.9762 0.9704
9 1 9.2166e-04 0.9882 1 0.9941
10 1 0 1 1 1
L 1 9.2166e-04 0.9882 1 0.9941
12 1 0 1 1 1 12 3 4 5 6 7 &8 9 10 11 12 13
13 1 9.2166e-04 0.9882 1 0.9941 Predicted Class

Grdfica 86. Validacion del modelo de la grafica 85

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 3 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cuadratico de la grafica 86.

X SVM cuadratico X SVM ciibico
Y 0.9936 Y 0.9918
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Gridfica 87. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacion con
radio 3 en RGB

Podemos observar en la grafica 87 que los mejores resultados, de la mayoria de
los clasificadores, aparece cuando usamos ventanas de 8x1 y, a medida que

este tamafio decrece, también lo hace la precision. El mejor resultado viene por
el clasificador SVM cuadratico para ventana de 8x1, sin embargo, el SVM cubico

para ventana de 8x1 tiene un valor también muy elevado y cercano al anterior.
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1 2 3 4 5

salidat salida2 salida3 salidad F_measure
1 0.9940 0 1 0.9940 0.9970)|
2 0.9821 0 1 0.9821 0.9910|
3 1 0.0018 0.9767 1 0.9882|
4 0.9940 0 1 0.9940 09970 @
5 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 g
6 1 0 1 1 1 g
7 1 0 1 1 1| =
8 0.9881 0.0018 0.9765 0.9881 0.9822|
9 0.9881 4.6083e-04 0.9940 0.9881 0.9910|
10 1 0 1 1 1
11 0.9940 0.0018 0.9766 0.9940 0.9853
12 0.9821 0 1 0.9821 0.9910| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 4.6083e-04 0.9941 1 0.9970| Predicted Class

Grdfica 88. Validacion del modelo de la grafica 87

Sacamos del clasificador SVM cuadratico esta representacion de la matriz de
confusion y las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

3 en RGB para ventanas en filas de la grafica 88.

X KNN ponderado X SVM cuadratico X SVM cibico
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Grafica 89. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 3 en RGB

En la grafica 89, para LBP invariante a rotacion con radio 3 en RGB, la ventana
de 1x8 es la que provoca los mejores resultados de muchos clasificadores vy,
conforme la ventana se hace mas pequefia, la precision disminuye. El que

mejor resultado ofrece en este caso es el SVM cuadratico con ventana de 1x8.
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Grdfica 90. Validacion del modelo de la grafica 89

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP invariante a rotacion con radio 3 en RGB para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cuadratico de la grafica 90.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1
2 0.9940 0 1 0.9840 0.9970
3 0.9940 46147e-04 0.9940 0.9840 0.9940
4 1 0 1 1 g/
5 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 g
6 1 0 1 1 1 &
7 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 =
8 0.9702 0.0032 0.9588 0.9702 0.9645
9 1 9.2293e-04 0.9882 1 0.9941
10 1 0 1 1 1 1
11 0.9881 0.0032 0.9595 0.9881 0.9736
12 0.9940 0 1 0.9840 0.9970| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9762 0 1 09762 0.9880 Predicted Class

Una vez visto todos los resultados usando LBP invariante a rotacion con radio 3

en RGB, el clasificador SVM cuadratico es el que mejores resultados ha ofrecido

en los tres casos, siendo el mayor de todos para ventana de 2x2 y ventana de

8x1.
X SVM cuadratico X SVM cibico
¥ 0.8863 — T
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Grafica 91. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacion con

radio 5 en RGB

Continuando con LBP invariante a rotaciéon con radio 5 en RGB, vemos en la

grafica 91 que no hay ninguna ventana cuadrada en la que todos los
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clasificadores adquieren su mayor valor. El valor mas alto viene por parte del
clasificador SVM cubico con ventana de 2x2, y el siguiente valor mas alto

también es con esta ventana, pero con el clasificador SVM cuadratico.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0 1 1 1 3
3 09643 9.2764e-04 0.9878 0.9643 0.9759 4
4 0.9881 9.2764e-04 0.9881 0.9881 09881 9 3
5 0.9881 0.0019 0.9765 0.9881 0.9822 g ?
6 1 0 1 1 1 5 8
7 0.9643 0.0019 0.9759 0.9643 09701 F g
8 0.9643 0.0019 0.9759 0.9643 0.9701 10
9 0.9762 0.0046 0.9425 0.9762 0.9591 11
10 1 0 1 1 1 12
11 1 0 1 1 1 13 1
12 1 0 1 1 1 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09881 9.2764e-04 0.9881 0.9881 0.9881 Predicted Class

Grdfica 92. Validacion del modelo de la grafica 91

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP invariante a rotacion con radio 5 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 92.
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Grafica 93. Comparacioén clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 5 en RGB

En la grafica 93 la ventana de 8x1 es la que consigue el mejor resultado en la
mayoria de los clasificadores usando LBP invariante a rotacién con radio 5 en

RGB y, si la ventana cambia su tamafio a uno menor la precision se ve
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reducida. El mejor clasificador es el SVM cuadratico para ventana de 8x1, pero

para esta misma ventana el SVM cubico también proporciona un resultado muy

similar.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9940 4.6490e-04 0.9940 0.9940 0.9940 2
2 1 0 1 1 1 3
3 0.9702 0.0051 0.9368 0.9702 0.9532] 4
4 0.9821 4.6490e-04 0.9940 0.9821 09880 & 5
5 0.9940 0 1 0.9940 0.9970| g ?
6 0.9821 9.2980e-04 0.9880 0.9821 0.9851 5 8
7 0.9940 0.0019 0.9766 0.9940 09853 F g
8 0.9821 0.0033 0.9593 0.9821 0.9706| 10
9 0.9702 0.0014 0.9819 0.9702 0.9760| 1
10 0.9940 0 1 0.9940 0.9970| 12
1 0.9881 0.0014 0.9822 0.9881 0.9852| 13
12 0.9762 0 1 0.9762 0.9880| 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9762 4.6490e-04 0.9939 0.9762 0.9850| Predicted Class

Grafica 94. Validacion del modelo de la grafica 93

Sacamos del clasificador SVM cuadratico esta representacion de la matriz de
confusion y las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacién con radio

5 en RGB para ventanas en filas de la grafica 94.

X SVM cuadratico X SVM ciibico
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Grafica 95. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 5 en RGB

En la grafica 95 el mejor resultado nos lo da el clasificador SVM cubico para
ventana de 1x8 usando LBP invariante a rotacion con radio 5 en RGB. También

hay que mencionar que el SVM cuadratico tienen un valor semejante usando el
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mismo tamano de ventana. Por ultimo, es apreciable que a medida que la

ventana se hace mas pequefia la precision también se reduce.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1
2 1 4.6168e-04 0.9941 1 0.9970
3 09762 9.2336e-04 0.9880 0.9762 0.9820
4 0.9940 4.6168e-04 0.9940 0.9940 09940, @
5 0.9940 0.0014 0.9824 0.9940 0.9882 g
6 1 0 1 1 1 o
7 1/ 9.2336e-04 0.0882 1 0.9941 =
8 0.9643 0.0014 0.9818 0.9643 0.9730
9 0.9881 0.0014 0.9822 0.9881 0.9852
10 1 0 1 1 1
11 0.9940 9.2336e-04 0.0882 0.9940 0.9911
12 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9881 4.6168e-04 0.9940 0.9881 0.9910 Predicted Class

Grafica 96. Validacion del modelo de la grafica 95

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 5 en RGB para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cubico de la grafica 96.

Visto los resultados anteriores, el clasificador SVM cubico es el que mejor se
comporta usando LBP invariante a rotacién con radio 5 en RGB y una ventana
de 1x8.
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4.1.3 Comparacion en colores opuestos con el segundo
data set

1 —
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Grdfica 97. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para momentos de histograma en
colores opuestos

En la grafica 97, usando los momentos de histograma en colores opuestos para
ventanas cuadradas vemos que el mejor resultado de cada clasificador varia
entre la ventana de 2x2 y la de 4x4. También se puede observar que resultado
mas alto viene por parte del clasificador SVM cubico en ventana de 4x4, pero el
valor es practicamente el mismo para una ventana de 2x2 del mismo

clasificador y del SVM cuadratico.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9881 0.0010 0.9881 0.9881 0.9881
2 0.9732 0.0043 0.9506 0.9732 0.9618
3 0.9018 0.0113 0.8707 09018 0.8860
4 0.9196 0.0083 0.9035 0.9196 09115 @
5 0.8899 0.0100 0.8820 0.8899 0.8859 g
6 0.9673 0.0030 0.9644 0.9673 0.9658 <
7 0.9851 0.0020 0.9764 0.9851 09807 =
8 0.7500 0.0125 0.8344 0.7500 0.7900
9 0.9375 0.0070 0.9184 0.9375 0.9278
10 0.9762 0.0038 0.9563 09762 0.9661 12
11 0.8125 0.0148 0.8223 0.8125 0.8174
12 0.9524 0.0030 0.9639 0.9524 0.9581 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.8274 0.0133 0.8399 0.8274 0.8336 Predicted Class

Grafica 98. Validacion del modelo elegido de la grafica 97
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para momentos de histograma en colores opuestos para ventanas cuadradas,

es del clasificador SVM cubico de la grafica 98.
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Grafica 99. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para momentos de histograma en

colores opuestos

En la grafica 99, siguiendo con el analisis en ventanas en filas, vemos que el

clasificador SVM cubico para ventanas de 16x1 es el que mejor precision tiene

usando momentos de histograma en colores opuestos. También vemos que los

mejores resultados de los clasificadores, generalmente, se produce en las

ventanas de 16x1.

1 2

TP FP
1 0.9970 2.4096e-04
2 0.9940 4.8193e-04
3 0.8869 0.0075
4 0.9107 0.0089
5 0.9554 0.0060
6 0.9583 0.0053
7 0.9762 0.0019
8 0.9286 0.0018
9 0.9851 0.0018
10 0.9911 0.0014
11 0.9256 0.0067
12 0.9345 0.0031
13 0.9077 0.0070

3
Precission
0.9970
0.9940
0.9058
0.8921
0.9277
0.9360
0.9762
0.9750
0.9764
0.9823
09174
0.9602
0.9132

4

Recall
0.9970
0.9940
0.8869
0.9107
0.9554
0.9583
0.9762
0.9286
0.9851
0.9911
0.9258
0.9345
0.9077

5
F_measure
0.9970|
0.9940|
0.8962|
0.9013
0.9413
0.9471
0.9762|
0.9512|
0.9807|
0.9867|
0.9215
0.9472|
0.9104

True Class

0 Nk wN =

11
12
13

22

4

1

2

3 4

5 6 7 8 9 10 11 12 13
Predicted Class

Grafica 100. Validacion del modelo elegido de la grafica 99
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Usaremos el clasificador con mas precisién, el SVM cubico, para representar la
matriz de confusidn y las tasas de acierto y error para momentos de histograma

en colores opuestos para ventanas en columna de la grafica 100.

1 " , X SVM g T X S8VM cubico T

boe Y 0.9431 | m‘” e B ventana 1x8
. = - I ventana 1x16
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Grdfica 101. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para momentos de histograma
en colores opuestos

Generalmente en la grafica 101, vemos que el clasificador que mas precisién
tiene, usando momentos de histograma en colores opuestos, es el SVM clbico
para ventanas de 1x32. En todos los K-NN y en el SVM cuadratico y cubico esta
ventana es en la que se encuentra el valor maximo, en el resto de los

clasificadores varian entre las otras dos.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9955 3.6092e-04 0.9955 0.9955 0.9955
2 0.9926 0.0017 0.9794 0.9926 0.9860
3 0.9271 0.0091 0.8913 0.9271 0.9088
4 0.9494 0.00671 0.9260 0.9494 0.9375 §
5 0.9301 0.0070 0.9151 0.9301 09225 ©
6 0.9807 8.4216e-04 0.9895 0.9807 0.9851 g
7 0.9955 8.4216e-04 0.9896 0.9955 09926 H
8 0.8571 0.0036 0.9505 0.8571 0.9014
9 0.9851 0.0029 0.9650 0.9851 0.9750
10 0.9807 0.0031 0.9620 0.9807 0.9713 4
1 0.9092 0.0084 0.8972 0.9092 0.9032 20 | &5
12 0.9866 0.0012 0.9851 0.9866 0.9859 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.8795 0.0058 0.9249 0.8795 0.9016 Predicted Class

Grafica 102. Validacion del modelo elegido de la grafica 101
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Usaremos el clasificador con mas precisién, el SVM cubico, para representar la

matriz de confusidn y las tasas de acierto y error para momentos de histograma

en colores opuestos para ventanas en columna de la grafica 102.

Después de ver todas las graficas, el clasificador SVM cubico para ventanas de
1x32 es el que mayor precisién nos da, y en general para los tres tipos de
ventana es el que mejor se comporta. El peor resultado en general ha sido en

las ventanas cuadradas.
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Grafica 103. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para matriz de coocurrencia en
colores opuestos

Generalmente en la grafica 103, obtenemos el mayor valor en las ventanas de
2x2. Entonces, usando la matriz de coocurrencia en colores opuestos, el
clasificador SVM cubico para la ventana de 2x2 es el que mejor resultado nos
ofrece, sin embargo, cabe destacar que para el mismo clasificador usando
ventanas 4x4 el valor es muy préximo al anterior, al igual que con el SVM

cuadratico.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9881 9.5694e-04 0.9881 0.9881 0.9881 2
2 0.9762 0 1 0.9762 0.9880 3
3 0.8810 0.0134 0.8409 0.8810 0.8605 4
4 0.8929 0.0077 0.9036 0.8929 0.8982 £ g
5 0.9524 9.5694e-04 0.9877 0.9524 09697 O 7
6 0.9643 0.0057 0.9310 0.9643 0.9474 5 8
7 0.9881 0 1 0.9881 0.9940, H 9
8 0.9643 0.0038 0.9529 0.9643 0.9586 10
9 0.9643 9.5694e-04 09878 0.9643 0.9759 11
10 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 12
11 1 0.0057 09333 1 0.9655 13
12 0.9286 0.0029 0.9630 0.9286 0.9455 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9524 0.0029 0.9639 0.9524 0.9581 Predicted Class

Grafica 104. Validacion del modelo elegido de la grafica 103

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en colores opuestos para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 104.
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Grafica 105. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para matriz de coocurrencia en
colores opuestos

Vemos en la grafica 105 que usando la matriz de coocurrencia en colores
opuestos el clasificador SVM cubico es el que mejor se comporta cuando
escogemos la ventana 32x1. También se puede apreciar que los clasificadores,
generalmente, ofrecen el mejor resultado para ese tipo de ventana y a medida

que el tamaio de la ventana aumenta, la precision decrece.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9985 0.0198 0.7998 0.9985 0.8882| 2
2 0.9702 0 1 0.9702 0.9849| 3
3 0.9628 0.0014 0.9818 0.9628 0.9722| 4
4 0.9583 0.0013 0.9832 0.9583 09706 @ :
5 0.9762 0 1 0.9762 0.9880| g ?
6 0.9658 0.0021 0.9730 0.9658 0.9694 5 8
7 0.9792 0 1 0.9792 09895 9
8 0.9717 0.0014 0.9820 0.9717 0.9768| 10
9 0.9732 0 1 0.9732 0.9864 11
10 0.9792 0 1 0.9792 0.9895 12
1 0.9702 0.0013 0.9834 0.9702 0.9768| 13
12 0.9524 0.0011 0.9861 0.9524 0.9690| 1 2 3 4 6 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9777 4.7109e-04 0.9939 0.9777 0.9857| Predicted Class

Grdfica 106. Validacion del modelo elegido de la grafica 105

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusion y las tasas de acierto y error, para la matriz de coocurrencia en

colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 106.
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Griéfica 107. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para matriz de coocurrencia en
colores opuestos

La grafica 107 muestra el comportamiento de los clasificadores cuando usamos
las ventanas en columna con la matriz de coocurrencia en colores opuestos,
vemos que el mejor resultado nos lo da el SVM clbico para ventanas de 1x32
seguido muy de cerca por el resultado del mismo clasificador para ventanas de

1x16 y el SVM cuadratico para ventanas de 1x32.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9851 7.0134e-04 0.9910 0.9851 0.9881
2 0.9866 7.0134e-04 0.9910 0.9866 0.9888
3 0.9554 0.0039 0.9511 0.9554 0.9532|
4 0.9821 0.0029 0.9635 0.9821 09727 @
5 0.9881 0.0013 0.9837 0.9881 0.9859 8
6 0.9970 1.168%e-04 0.9985 0.9970 0.9978| g
7 0.9955 1.168%e-04 0.9985 0.9955 0.9970 =
8 0.9435 0.0036 0.9534 0.9435 0.9484]
9 0.9940 0.0012 0.9853 0.9940 0.9896|
10 1 2.3378e-04 0.9970 1 0.9985
11 0.9673 0.0032 0.9601 0.9673 0.9637| 2] 9 1
12 0.9985 3.5067e-04 0.9955 0.9985 0.9970| 1 2 3 4 5§ 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9375 0.0029 0.9618 0.9375 0.9495 Predicted Class

Gréfica 108. Validacion del modelo elegido de la gréfica 107

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en colores opuestos para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cubico de la grafica 108.

Una vez vistos los resultados anteriores, el mejor clasificador es el SVM cubico
con ventana de 32x1, cabe destacar que este clasificador se comporta muy

bien, incluso, en el resto de los tipos de ventana.
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Grafica 109. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 1 en colores opuestos

En la grafica 109, usando LBP variante a rotacion en colores opuestos vemos
que, en la mayoria de clasificadores, los valores de las ventanas 2x2 y 4x4 son

muy similares, siendo en la ventana 4x4 en la que mayor valor alcanzan. El
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clasificador SVM cuadratico es el que mayor precision tiene usando la ventana

de 4x4.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9940 2.3186e-04 0.9970 0.9940 0.9955
2 0.9821 2.3186e-04 0.9970 0.9821 0.9895
3 0.9851 0.0032 0.9594 0.9851 0.9721
4 0.9881 9.2743e-04 0.9881 0.9881 0.9881
5 0.9881 0.0014 0.9822 0.9881 0.9852|
6 0.9970 0 1 0.9970 0.9985
7 0.9911 0 1 0.9911 0.9955
8 0.9464 0.0012 0.9845 0.9464 0.9651
9 0.9851 6.9557e-04 0.9910 0.9851 0.9881
10 0.9970 2.3186e-04 0.9970 0.9970 0.9970|
11 0.9881 0.0030 0.9623 0.9881 0.9750|
12 0.9940 0 1 0.9940 0.9970|
13 1 0.0016 0.9796 1 0.9897|

True Class

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

Grdfica 110. Validacion del modelo elegido de la grafica 109

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP variante a rotacidon con radio 1 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador SVM cuadratico de la grafica 110.
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Grafica 111. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con

radio 1 en colores opuestos

En la grafica 111 los clasificadores no alcanzan su valor maximo en una ventana

especifica, va cambiando segun el clasificador. Tenemos dos ventanas, que

usando LBP variante a rotacion con radio 1, alcanzan el valor mas alto de la

grafica. Esto se produce al usar el SVM cubico. En general, los resultados

obtenidos son elevados en los distintos clasificadores.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1

1 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 2

2 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 3

3 1 9.2039e-04 0.9882 1 0.9941 4

4 1 0 1 1 1 § 2

5 0.9940 0 1 0.9940 09970 o =

6 1 4.6019e-04 0.9941 1 0.9970 5 8

7 1 0 1 1 11 = g

8 0.9821 9.2039e-04 0.9880 0.9821 0.9851 10

9 0.9821 0 1 0.9821 0.9910; 11

10 1 0 1 1 1 12 1

11 1 0.0028 0.9655 1 0.9825 13

12 0.9940 0 1 0.9940 0.9970: 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grdfica 112. Validacion del modelo elegido de la gréafica 111

Sacamos del clasificador SVM clbico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

1 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 112.
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Gridfica 113. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 1 en colores opuestos

Vemos en la grafica 113 que al analizar las ventanas en columna para LBP
variante a rotacion con radio 1 en colores opuestos los valores de un mismo
clasificador las diferentes ventanas tienen valores cercanos, hay excepciones. El
mejor resultado es alcanzado tanto por el clasificador SVM cuadratico con
ventana de 1x32, pero muy cerca esta también el SVM cubico para ventanas de
1x32.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9911 0 1 0.9911 0.9955
2 0.9911 0 1 0.9911 0.9955
3 09911 5.7537e-04 0.9925 0.9911 0.9918
4 0.9940 8.0552e-04 0.9896 0.9940 09918 @
5 09926 3.4522e-04 0.9955 0.9926 0.9940 g
6 0.9985 0 1 0.9985 09993 o
7 1 0 1 1 =
8 0.9821 9.2060e-04 0.9880 0.9821 0.9851
9 1 0 1 1 1
10 0.9970 1.1507e-04 0.9985 0.9970 0.9978
11 0.9970 0.0022 0.9724 0.9970 0.9846
12 1 1.1507e-04 0.9985 1 0.9993 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9970 2.3015e-04 0.9970 0.9970 0.9970) Predicted Class

Grdfica 114. Validacion del modelo elegido de la gréfica 113

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidn con radio 1 en colores opuestos para ventanas en

columnas, es del clasificador SVM cubico de la grafica 114.

Queda claro que el clasificador SVM cubico es el que, independientemente de la
ventana, siempre alcanza un resultado muy bueno respecto al resto de
clasificadores. Siendo para la ventana 8x1 y 16x1 el de mayor valor para LBP

variante a rotacion con radio 1 en colores opuestos.
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Grafica 115. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 3 en colores opuestos

En la grafica 115, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en colores

opuestos los valores mas altos en general se encuentran cuando usamos
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ventanas de 2x2, siendo esta ventana las que logran la mayor precisiéon con el

clasificador SVM cuadratico, que con la ventana 4x4 también alcanza un buen

resultado.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 0.9881 0 1 0.9881 0.9940; 3
3 0.9881 0 1 0.9881 0.9940: 4
4 09881 9.2081e-04 0.9881 0.9881 09881 © 5
5 1 0 1 1 | 2 8

O 7

6 1 0 1 1 1 5 8
7 1 0 1 1 1 - g
8 0.9762 0 1 0.9762 0.9880: 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 9.2081e-04 0.9882 1 0.9941 12
1 1 0.0018 0.9767 1 0.9882, 13
12 0.9881 0 1 0.9881 0.9940; 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0.0018 0.9767 1 0.9882; Predicted Class

Gréfica 116. Validacion del modelo elegido de la gréfica 115

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacion con radio 3 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador SVM cuadratico de la grafica 116.
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Grafica 117. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacion con
radio 3 en colores opuestos

Analizando las ventanas en filas para LBP variante a rotacion con radio 3 en
colores opuestos, vemos en la grafica 117 que la gran mayoria de los

clasificadores estudiados alcanzan su valor mas alto para las ventanas de 8x1,
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siendo el clasificador SVM cuadratico el que alcanza el valor mas alto. Cabe
destacar que algunos valores de otros clasificadores, SVM cubico y K-NN

ponderado, estan muy cerca del valor del SVM cuadratico.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 3
E 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 4
4 0.9940 4.5914e-04 0.9940 0.9940 09940 @ B
B 0.9940 4.5914e-04 0.9940 0.9940 0.9940 g ?
6 1 0 1 1 1 g 8
7 1 0 1 1 11 9
8 1 9.1827e-04 0.9882 1 0.9941 10
9 1 0 1 1 1 1
10 0.9940 4.5914e-04 0.9940 0.9940 0.9940 12
11 0.9940 4.5914e-04 0.9940 0.9940 0.9940 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Gridfica 118. Validacion del modelo elegido de la grafica 117

Sacamos del clasificador SVM cuadratico esta representacion de la matriz de
confusion y las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacion con radio

3 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 118.

X SVM cuadratico
Y 0.9968

X SVM cuadrético

Wi Y 0.994

08
0.85
0.8
0.75
0.7
0.85
0.6
0.55

precIsion
o
o

0.45
0.4
0.35
0.3
0.25
0.2
OME|
0.1
0.05

Grafica 119. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 3 en colores opuestos

En la grafica 119 podemos observar en la grafica que los resultados para los
diferentes tamafios de ventana, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en

colores opuestos, son muy cercanos en la mayoria de clasificadores. Para estas
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ventanas el clasificador SVM cubico es el que mayor valor alcanza, seguido de
cerca por el cuadratico con ventana de 1x16. Ademas, podemos ver que para
ventanas de 1x8 los valores de estos mismos clasificadores tampoco distan

mucho de los valores de las ventanas de 1x16.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 2
2 1 0 1 1 1 8)
3 1 6.8886e-04 0.9912 1 0.9956 4
4 0.9911 2.2962e-04 0.9970 0.9911 09940 @ 5
5 0.9970 4.5924e-04 0.9941 0.9970 0.9955 g ?
6 0.9970 0 1 0.9970 0.9985 g 8
7 1 0 1 1 1 - g
8 0.9970 2.2962e-04 0.9970 0.9970 0.9970 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12
11 0.9940 9.1848e-04 0.9882 0.9940 0.9911 13
12 0.9970 2.2962e-04 0.9970 0.9970 0.9970 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 2.2962e-04 0.9970 1 0.9985 Predicted Class

Grafica 120. Validacion del modelo elegido de la grafica 119

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidn con radio 3 en colores opuestos para ventanas en

columnas, es del clasificador SVM cubico de la grafica 120.

Hemos comprobado que para LBP variante a rotacion con radio 3 en RGB el
clasificador SVM cubico es el que mejor se comporta con una ventana de 1x16,
aunque no solo lo hace para un tipo de ventana. Es por eso que se considera

este clasificador el mejor para este caso.
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Grafica 121. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con

radio 5 en colores opuestos
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Ahora analizaremos la grafica 121 para ventanas cuadradas el uso de LBP

variante a rotacion con radio 5 en colores opuestos, el valor mas alto esta

localizado en la ventana 2x2 del clasificador SVM cubico. Hay que mencionar,

que este valor maximo es muy cercano al valor ofrecido por otros clasificadores

o0 incluso para el mismo clasificador, pero usando una ventana de 4x4.

1
TP
0.9881

1
2 1
3 0.9762
4 0.9881
5 1
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8
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0

0
0
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o Qoo o

0.0028

0.0018

3
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1
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1
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4
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0.9881
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5
F_measure
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1
0.9880
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True Class
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Predicted Class

Grafica 122. Validacion del modelo elegido de la grafica 121

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,

para LBP variante a rotacidn con radio 5 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador SVM cubico de la grafica 122.
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Gridfica 123. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacidn con
radio 5 en colores opuestos

En la grafica 123 los mejores clasificadores, usando LBP variante a rotacion con
radio 5 en colores opuestos con ventanas en fila, son el SVM cuadratico y el
SVM cubico para ventanas de 8x1. También, podemos ver como a medida que

se disminuye el tamafio de la ventana también disminuye la precision del

clasificador.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 ] 1 1 1
2 0.9940 0 1 0.9940 0.9970
3 1 9.1743e-04 0.9882 1 0.9941
4 0.9881 ] 1 0.9881 0.9940, @
5 1 0 1 1 1 8
6 1 0 1 1 1 2
7 0.9940 ] 1 0.9940 0.9970| +
8 1 4.5872e-04 0.9941 1 0.9970
9 1 4.5872e-04 0.9941 1 0.9970|
10 1 ] 1 1 1
11 1 0 1 1 1
12 1 0 1 1 1 1.2 3 4 5§ 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 124. Validacion del modelo elegido de la grafica 123

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

5 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 124.
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Grdfica 125. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion

con radio 5 en colores opuestos

Terminando de analizar el LBP variante a rotacion con radio 5 en colores

opuestos, vemos en la grafica 125 que, en general, para ventanas en columnas

los clasificadores se comportan mejor para el tamafio de 1x8 y conforme este

tamano disminuye, el resultado empeora. El mejor resultado lo encontramos en

el clasificador SVM cubico para la ventana de 1x8.

EIE A

=]

11
12
13

1 2
TP FP
0.9881 0
1 0
1 4.5977e-04
0.9881 0

0.9940 9.1954e-04
1 0
1 0
0.9881 0
1 4.5977e-04
1 0
0.9940 0.0018
0.9940 0
1 4.5977e-04

3
Precission
1
1
0.9941
1
0.9882
1
1
1
0.9941
1
0.9766
1
0.9941

4
Recall
0.9881

5

F_measure

0.9940|
1
0.9970]
0.9940]
0.9911
1
1
0.9940)|
0.9970)|

0.9853
0.9970]

True Class

0.9970]

L=t P, B S A S

11
12
13

1

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

Grafica 126. Validacion del modelo elegido de la grafica 125

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,

para LBP variante a rotacidn con radio 5 en colores opuestos para ventanas en

columnas, es del clasificador SVM cubico de la grafica 126.
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Viendo el comportamiento de los clasificadores usando LBP variante a rotacion
con radio 5 en colores opuestos, que el clasificador SVM cubico es el que por lo
general mejor se comporta, y, especificamente, para la ventana de 8x1 es el

resultado mas alto.
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Grdfica 127. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacion
con radio 1 en colores opuestos

Ahora, usando LBP invariante a rotacion con radio 1 en colores opuestos,
vemos en la grafica 127 que la mayoria los clasificadores adquieren una mayor
precision cuando se usa la ventana de 4x4, siendo el SVM cubico el que mayor
precision alcanza, seguido muy de cerca del SVM cuadratico para una ventana
de 2x2.
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1 2 3 4 3
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9911 4.6718e-04 0.9940 0.9911 0.9925
2 0.9673 9.3436e-04 09878 0.9673 0.9774
3 0.9613 0.0026 0.9671 0.9613 0.9642
4 0.9851 0.0021 0.9735 0.9851 09793 9
5 0.9732 7.0077e-04 0.9909 0.9732 0.9820 g
6 0.9970 4.6718e-04 0.9941 0.9970 0.9955 g
7 0.9970 0 1 0.9870 0.9985 I:
8 0.9315 0.0030 0.9601 0.9315 0.9456
9 0.9732 0.0021 09732 0.9732 0.9732
10 1 0 1 1 1 2 2
11 0.9911 0.0063 09250 0.9911 0.9569
12 0.9821 0 1 0.9821 0.9910 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9911 0.0016 09794 0.9911 0.9852 Predicted Class

Gréfica 128. Validacion del modelo elegido de la gréfica 127

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador SVM cubico de la grafica 128.

X SVM cuadral X SVM cibico X SVM cubico
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Gridfica 129. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacion con
radio 1 en colores opuestos

En muchos clasificadores vemos en la grafica 129 que los valores en cada
ventana son muy parecidos entre si. Por eso, el clasificador que, usando LBP
invariante a rotacidon con radio 1 en colores opuestos, tiene la mayor precisiéon
dista muy poco del mismo clasificador, pero para otra ventana. EI SVM clbico
para ventana de 16x1 es el de mayor precision y, seguido muy de cerca, por los

valores de las otras ventanas del mismo clasificador.

124



1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9970 2.3089%e-04 0.9970 0.9970 0.9970
2 0.9940 4.6179e-04 0.9940 0.9940 0.9940,
3 0.9881 0.0023 0.9708 0.9881 0.9794
4 0.9792 0.0012 0.9850 0.9792 0.9821 §
5 09911 2.3089e-04 0.9970 0.9911 09940, ©
6 1 6.9268e-04 0.9912 1 09956 &
7 1 0 1 1 1| F
8 0.9702 9.2357e-04 0.9879 0.9702 0.9790
9 0.9881 0 1 0.9881 0.9940,
10 1 0 1 1 1 3
11 0.9911 0.0021 0.9737 0.9911 0.9823
12 0.9911 0 1 0.9911 0.9955 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 4.6179e-04 0.9941 1 0.9970, Predicted Class

Grdfica 130. Validacion del modelo elegido de la gréfica 129

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusion y las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacién con radio

1 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 130.

X SVM cuadratico X SVM cibico
Y 0.9863 Y 0.9872

T re=
X SVM cibico |
Y 0.986

& o Pl 3 " o
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Grafica 131. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacién
con radio 1 en colores opuestos

Generalmente en la grafica 131, los clasificadores tienen unos valores
semejantes para los distintos tipos de ventana. Por ello, usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en colores opuestos, el clasificador SVM cubico con
ventana de 1x32 es el que mejor resultado proporciona, pero dista muy poco

del SVM cuadratico con ventana de 1x16.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9955 3.4783e-04 0.9955 0.9955 0.9955
2 0.9851 1.1594e-04 0.9985 0.9851 0.9918
3 0.9732 0.0023 0.9703 0.9732 0.9718
4 0.9792 0.0015 0.9806 0.9792 09799 @
5 0.9940 8.1159e-04 0.9896 0.9940 0.9918 g
6 0.9926 6.9565e-04 0.9911 0.9926 0.9918) %
7 0.9985 0 1 0.9985 0.9993 (S
8 0.9688 0.0028 0.9644 0.9688 0.9666
9 0.9940 4.6377e-04 0.9940 0.9940 0.9940
10 0.9955 1.1594e-04 0.9985 0.9955 0.9970
L 0.9836 0.0026 0.9678 0.9836 0.97586 1 1
12 0.9911 57971e-04 0.9925 0.9911 0.9918 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9836 5.7971e-04 0.9925 0.9836 0.9880 Predicted Class

Grdfica 132. Validacion del modelo elegido de la gréfica 131

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en colores opuestos para ventanas

en columnas, es del clasificador SVM cubico de la grafica 132.

Una vez vistas las tres graficas (grafica 127, 129 y 131) usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en colores opuestos el clasificador SVM cubico para

ventanas de 16x1 es el que mejor resultado nos ofrece.
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Grafica 133. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotaciéon
con radio 3 en colores opuestos

Con LBP invariante a rotacion con radio 3 en colores opuestos, tanto el
clasificador SVM cubico como el cuadratico alcanzan la misma y mas alta

precision de toda la grafica, ambos para la ventana de 2x2. Generalmente en la
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grafica 133, es en esta ventana en la que la mayoria de los clasificadores tienen
mejores resultados.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 3
3 0.9643 0.0028 0.9643 0.9643 0.9643 @
4 0.9524 0.0019 0.9756 0.9524 0.9639 § 2
5 09881 9.2678e-04 0.9881 0.9881 09881 © -
6 1 0 1 1 1 5 8
7 1 0 1 1 1| F g
3 0.9762| 9.2678e-04 0.9880 0.9762 0.9820/ 10
9 0.9881 0 1 0.9881 0.9940/ 11
10 1 9.2678e-04 0.9882 1 0.9941 12
11 1 0.0037 0.9545 1 0.9767 13
12 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 9.2678e-04 0.9882 1 0.9941 Predicted Class

Grdfica 134. Validacion del modelo elegido de la grafica 133

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 3 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador SVM cubico de la grafica 134.
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Grafica 135. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 3 en colores opuestos

Podemos observar en la grafica 135 que los mejores resultados, de la mayoria

de los clasificadores, aparece cuando usamos ventanas de 8x1 y, a medida que
este tamafio decrece, también lo hace la precision. El mejor resultado viene por
el clasificador SVM cubico para ventana de 8x1, sin embargo, el SVM cuadratico

para ventana de 8x1 tiene un valor también muy elevado y cercano al anterior.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1
2 0.9940 0 1 0.9940 0.9970
3 1 0 1 1 1
4 0.9940 0 1 0.9940 0.9970, @
5 1/ 9.1954e-04 0.9882 1 0.9941 g
6 1) 4.5977e-04 0.9941 1 0.9970 o
7 0.9940 0 1 0.9940 09970 =
8 0.9881 4.5977e-04 0.9940 0.9881 09910
9 0.9940 4.5977e-04 0.9940 0.9940 0.9940
10 09940 4.5977e-04 0.9940 0.9940 0.9940!
11 0.9940 0.0074 0.9824 0.9940 0.9882
12 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 1 2 3 4 5 6 7V 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grdfica 136. Validacion del modelo elegido de la gréfica 135

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

3 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 136.
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Grafica 137. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacién
con radio 3 en colores opuestos

En la grafica 137 para LBP invariante a rotacién con radio 3 en colores
opuestos, la ventana de 1x8 es la que provoca los mejores resultados de
muchos clasificadores y, conforme la ventana se hace mas pequeia, la
precision disminuye. El que mejor resultado ofrece en este caso es el SVM
cubico con ventana de 1x8.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9881 0 1 0.9881 0.9940
2 0.9821 0 1 0.9821 09910
3 09940 4.618%e-04 0.9940 0.9940 0.9940!
4 0.9881 0 1 0.9881 09940, @
5 1 0 1 1 1 5
6 1 0 1 1 1 g
7 1 0 1 1 1
8 0.9643 0.0023 0.9701 0.9643 09672
9 1 4.6189e-04 0.9941 1 0.9970
10 1 9.2379%-04 0.9882 1 0.9941
11 0.9881 0.0032 0.9595 0.9881 09736
12 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9940 0.0074 0.9824 0.9940 0.9882 Predicted Class

Grdfica 138. Validacion del modelo elegido de la grafica 137

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 3 en colores opuestos para ventanas

en columnas, es del clasificador SVM cubico de la grafica 138.

Una vez visto todos los resultados usando LBP invariante a rotacion con radio 3
en colores opuestos, el clasificador SVM cubico es el que mejores resultados ha

ofrecido en los tres casos, siendo el mayor de todos para ventana de 8x1.
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Grafica 139. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotaciéon
con radio 5 en colores opuestos

En la grafica 139 continuando con LBP invariante a rotacion con radio 5 en

colores opuestos, vemos en la mayoria de los clasificadores es la ventana de
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2x2 la que ofrece los mejores resultados. El valor mas alto viene por parte de

los clasificadores SVM cubico y SVM cuadratico con ventana de 2x2.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 3
3 0.9643 0 1 0.9643 0.9818| 4
4 0.9881 0.0018 0.9765 0.9881 0.9822| @ 5
5 1 0.0018 0.9767 1 0.9882| g ?
6 0.9881 0 1 0.9881 0.9940| @
7 1 0 1 1 1 E g
8 0.9881 0.0018 0.9765 0.9881 0.9822|
9 1 0 1 1 1 1?
10 1 9.2421e-04 0.9882 1 0.9941 12
11 0.9881 9.2421e-04 0.9881 0.9881 0.9881 13
12 0.9762 0 1 09762 0.9880| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0.0018 0.9767 1 0.9882| Predicted Class

Gréfica 140. Validacion del modelo elegido de la gréafica 139

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 5 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador SVM cubico de la grafica 140.
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Grafica 141. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 5 en colores opuestos

En la grafica 141 la ventana de 8x1 es la que consigue el mejor resultado en la
mayoria de los clasificadores usando LBP invariante a rotacién con radio 5 en
colores opuestos y, si la ventana cambia su tamafio a uno menor la precision se

ve reducida. El mejor clasificador es el SVM cuadratico para ventana de 8x1,
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pero para esta misma ventana el SVM cubico también proporciona un resultado

muy similar.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 %
3 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 4
4 1 4.5956e-04 0.9941 1 09970, 4 5
5 09940 9.1912e-04 0.9882 0.9940 0.9911 S ;5
6 1 0 1 1 1 5 g
7 1 0 1 1 1 F g
8 0.9381 0.0014 0.9822 0.9881 0.9852 10
9 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 11
10 1 0 1 1 1 12
11 1 9.1912e-04 0.9882 1 0.9941 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Gréfica 142. Validacion del modelo elegido de la gréfica 141

Sacamos del clasificador SVM cuadratico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

5 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 142.
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Grafica 143. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacién
con radio 5 en colores opuestos

En la grafica 143 el mejor resultado nos lo da el clasificador SVM cuadratico
para ventana de 1x8 usando LBP invariante a rotaciéon con radio 5 en colores

opuestos. También hay que mencionar que el SVM cubico tienen un valor
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semejante usando el mismo tamafno de ventana. Por Ultimo, es apreciable que
a medida que la ventana se hace mas pequefia la precision también se reduce

en la mayoria de clasificadores.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 2
2 0.9821 0 1 0.9821 0.9910 3
3 1 4618%e-04 0.9941 1 0.9970 4
4 0.9881 0 1 0.9881 0.9%40( 0 5
5 1 4.6189%-04 0.9941 1 0.9970 8 ?
6 1 0 1 1 1 g 8
7 1 0 1 1 1 9
8 0.9762 0.0037 0.9535 0.9762 0.9647 10
9 1 9.2379%-04 0.9882 1 0.9941 11
10 1 4.6189%e-04 0.9941 1 0.9970 17
11 0.9821 9.2379%e-04 0.9880 0.9821 0.9851 13
12 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9762 0.0018 0.9762 0.9762 0.9762 Predicted Class

Grafica 144. Validacion del modelo elegido de la grafica 143

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 5 en colores opuestos para ventanas

en columnas, es del clasificador SVM cuadratico de la grafica 144.

Visto los resultados anteriores, el clasificador SVM cuadratico es el que mejor se
comporta usando LBP invariante a rotacion con radio 5 en colores opuestos y

una ventana de 8x1.
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4.1.4 Comparacion en HSV con el segundo data set
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Grdfica 145. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para momentos de histograma

en HSV

En la grafica 145, usando los momentos de histograma en HSV para ventanas

cuadradas vemos que el mejor resultado de cada clasificador varia entre la

ventana de 2x2 y la de 4x4. También se puede observar que resultado mas alto

viene por parte del clasificador de la red neuronal con una ventana de 1x1.

También cabe destacar que el clasificador SVM cubico alcanza un valor elevado

y cercano al anterior.
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Gridfica 146. Regresion lineal de la red neuronal del modelo de la grafica 145

En la grafica 146 vemos como la red neuronal se adapto a los datos usando

momentos de histograma en HSV.
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Grafica 147. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para momentos de histograma en
HSV
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En la grafica 147, siguiendo con el analisis en ventanas en filas, vemos que el

clasificador SVM cubico para ventanas de 16x1 es el que mejor precision tiene

usando momentos de histograma en HSV. También vemos que los mejores

resultados de los clasificadores, generalmente, se produce en las ventanas de

16x1.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9881 2.3964e-04 0.9970 0.9881 0.9925
2 0.9911 2.3964e-04 0.9970 0.9911 0.9940
3 0.9226 0.0084 0.8986 0.9226 0.9104
4 0.9494 0.0079 0.9063 0.9494 09273 @
5 0.9851 0.0022 0.9735 0.9851 0.9793 g
6 0.9702 0.0055 0.9341 0.9702 0.9518 2
7 0.9613 0.0029 0.9642 0.9613 09627| =
8 0.9315 0.0041 0.9485 0.9315 0.9399
9 0.9911 0.0017 0.9794 0.9911 0.9852
10 0.9851 2.3964e-04 0.9970 0.9851 0.9910
11 0.9256 0.0062 09228 0.9256 0.9242
12 0.9405 0.0024 0.9693 0.9405 0.9547
13 0.8780 0.0048 0.9365 0.8780 0.9063
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Grdfica 148. Validacion del modelo elegido de la grafica 147
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Usaremos el clasificador con mas precision, el SVM cubico, para representar la

matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos de histograma

en HSV para ventanas en fila de la grafica 148.
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Grafica 149. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para momentos de histograma

en HSV
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Generalmente en la grafica 149, vemos que el clasificador que mas precisién
tiene, usando momentos de histograma en HSV, es el SVM cubico para
ventanas de 1x32. En la mayoria de los clasificadores, es en esta ventana en la
gue mejor precision alcanzan y, ademas, si disminuimos el tamafio de la

ventana, también lo haria la precision.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1

1 0.9955 3.5911e-04 0.9955 0.9955 0.9955 2

2 0.9792 0.0020 09748 0.9792 0.9770; 3

3 0.9286 0.0057 0.9286 0.9286 0.9286! 4

4 0.9598 0.0089 0.8971 0.9598 0.9274 9 3

5 0.9673 0.0024 0.9701 0.9673 0.9687 8 ?

6 0.9717 0.0020 0.9746 0.9717 0.9732 g 8

7 0.9747 0.0036 0.9562 0.9747 09654 F g

8 0.9018 0.0065 0.9182 0.9018 0.9099 10

9 0.0940 0.0013 0.9838 0.9940 0.9889 11

10 09926 2.3941e-04 0.9970 0.9926 0.9948 12 15

11 0.9137 0.0067 09164 0.9137 0.9151 13 1 45

12 0.9777 0.0024 0.9705 0.9777 0.9741 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 0.8750 0.0036 0.9515 0.8750 0.9116 Predicted Class

Grafica 150. Validacion del modelo elegido de la grafica 149

Usaremos el clasificador con mas precision, el SVM cubico, para representar la
matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos de histograma

en HSV para ventanas en columna de la grafica 150.

Después de ver todas las graficas, el clasificador SVM cubico para ventanas de
1x32 es el que mayor precision nos da, y en general para los tres tipos de
ventana es el que mejor se comporta. El peor resultado en general ha sido en

las ventanas cuadradas.
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Grafica 151. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para matriz de coocurrencia en
HSV

Generalmente en la grafica 151, el mejor resultado varia entre ventana de 2x2
y 4x4, depende del clasificador. Entonces, usando la matriz de coocurrencia en
HSV, el clasificador SVM cubico para la ventana de 4x4 es el que mejor
resultado nos ofrece, sin embargo, cabe destacar que para el SVM cuadratico

usando ventanas 4x4 el valor es muy préximo al anterior.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0.0016 0.9796 1 0.9897 2
2 09911 7.0456e-04 0.9911 0.9911 0.9911 3
3 0.9583 0.0019 0.9758 0.9583 0.9670 4
4 09732 0.0016 0.9790 0.9732 09761 @ 5
5 09673 0.0019 0.9760 0.9673 0.9716, g ?
6 0.9821 0.0021 0.9735 0.9821 0.9778 g 8
7 0.9881 0.0012 0.9852 0.9881 0.9866( 9
8 09137 0.0035 0.9534 0.9137 0.9331 10
9 1 0.0021 0.9739 1 0.9868 11
10 1 4.6970e-04 0.9941 1 0.9970 12 9
11 09583 0.0047 0.9415 0.9583 0.9499 133 l
12 09732 0.0023 0.9703 0.9732 0.9718| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09673 0.0016 0.9789 0.9673 0.9731 Predicted Class

Grafica 152. Validacion del modelo elegido de la grafica 151

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en HSV para ventanas cuadradas, es del

clasificador SVM cubico de la grafica 152.
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Grafica 153. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para matriz de coocurrencia en HSV

Vemos en la grafica 153 que usando la matriz de coocurrencia en HSV el
clasificador SVM cubico es el que mejor se comporta cuando escogemos la
ventana 32x1. También se puede apreciar que los clasificadores, generalmente,
ofrecen el mejor resultado para ese tipo de ventana y a medida que el tamafo

de la ventana aumenta, la precisiéon decrece.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9955 0.0200 0.7974 0.9955 0.8855 2
2 0.9777 1.1738e-04 0.9985 0.9777 0.9880 3
3 0.9598 0.0011 0.9862 0.9598 09729 4
4 0.9658 0.0014 0.9818 0.9658 09737 B :
5 0.9762 3.5215e-04 0.9954 0.9762 0.9857| g ?
6 0.9762 0.0011 0.9865 0.9762 0.9813 g 8
7 0.9732 2.3477e-04 0.9970 0.9732 09849 = g
8 0.9747 1.1738e-04 0.9985 0.9747 0.9864 10
9 0.9777 2.3477e-04 0.9970 09777 0.9872 11
10 0.9792 0 1 0.9792 0.9895 12
11 0.9762 5.8692e-04 0.9924 0.9762 0.9842) 13
12 0.9658 2.3477e-04 0.9969 0.9658 0.9811 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9792 1.1738e-04 0.9985 0.9792 0.9887| Predicted Class

Grafica 154. Validacion del modelo elegido de la grafica 153

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para la matriz de coocurrencia en HSV

para ventanas en filas de la grafica 154.
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Grdfica 155. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para matriz de coocurrencia en
HSV

La grafica 155 muestra el comportamiento de los clasificadores cuando usamos
las ventanas en columna con la matriz de coocurrencia en HSV, vemos que el
mejor resultado nos lo da el SVM clbico para ventanas de 1x32 seguido muy de
cerca por el resultado del mismo clasificador para ventanas de 1x16 y el SVM

cuadratico para ventanas de 1x32.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure
1 09970 6.9388e-04 09911 0.9970 0.9941
2 0.9940 3.4694e-04 09955 0.9940 0.9948
3 09792 8.0953e-04 09895 09792 0.9843
4 0.9911 0.0014 09823 09911 09867 @
5 0.9940 5.7824e-04 09926 0.9940 0.9933 g
6 1/ 1.1565e-04 0.9985 1 09993 o

=

7 09970 1.1565e-04 0.9985 09970 0.9978|
8 0.9554 0.0019 09757 09554 0.9654
9 0.9985 8.0953e-04 09897 0.9985 0.9941
10 1/ 1.1565e-04 0.9985 1 0.9993
11 09792 0.0025 09676 09792 0.9734
12 1/ 3.4694e-04 09956 1 0.9978 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09821 5.7824e-04 09925 09821 0.9873 Predicted Class

Grafica 156. Validacion del modelo elegido de la grafica 155

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en HSV para ventanas en columnas, es del

clasificador SVM cubico de la grafica 156.

139



Una vez vistos los resultados anteriores, el mejor clasificador es el SVM cubico
con ventana de 32x1, cabe destacar que este clasificador se comporta muy

bien, incluso, en el resto de tipos de ventanas.
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Grafica 157. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 1 en HSV

En la grafica 157, usando LBP variante a rotacion en HSV vemos que, en la
mayoria de los clasificadores, los valores de las ventanas 2x2 y 4x4 son muy
similares, siendo en la ventana 2x2 en la que mayor valor alcanzan. El
clasificador SVM clbico es el que mayor precision tiene usando la ventana de
2X2.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0 1 1 1 3
3 1 0 1 1 1 4
4 1 0 1 1 1 @ 5
5 1 0 1 1 1| 3 ?
6 1 0 1 1 1 5 8
7 1 0 1 1 1 F g
8 1 0 1 1 1 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12
i 1 0 1 1 1 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 158. Validacion del modelo elegido de la grafica 157
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Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacién con radio 1 en HSV para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 158.

X KNN cubico X KNN fino X KNN ponderade X SVM cibico
Y 0.9993 ¥ 0.9993 Y 0.9993 Y 0.9991

X arbol de decision fino
Y 0.8787

Gridfica 159. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacidn con
radio 1 en HSV

En la grafica 159 los clasificadores no alcanzan su valor maximo en una ventana
especifica, va cambiando segun el clasificador. Tenemos tres clasificadores, que
usando LBP variante a rotacién con radio 1, alcanzan el valor mas alto de la
grafica con ventana de 16x1 y, son el K-NN cubico, K-NN fino y K-NN
ponderado. En general, los resultados obtenidos son elevados en los distintos

clasificadores.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 0.9940 0 1 0.9940 0.9970, 3
3 1 0 1 1 1 4
w D
4 1 0 1 1 1 0
T 6
5 1 0 1 1 11 o 7
6 1 0 1 1 1| 2 8
7 1 0 1 1 1 - g
8 1 4.5809e-04 0.9941 1 0.9970, 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12
11 1 0 1 1 1 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Griéfica 160. Validacion del modelo elegido de la gréfica 159

Sacamos del clasificador K-NN ponderado esta representacion de la matriz de
confusiodn y las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

1 en HSV para ventanas en filas de la grafica 160.

X KNN fino X KNN fino | | X KNN ponderado X SVM cuadratico X SVM ciibico

Y 0.9975 Y 0.9976 ¥ 0.9975 Y 0.9986 Y 0.9986

T T & > T T T

X arbol de decision fino -
Y 0.8938

preuision
©
]

o
@
I O N

I ventana 1x8

0.05 [ ventana 1x16

o Ll [ ventana 1x32

& o o > o . © o
PO S A S & & 5 & ¢ ¢
& TS & A & & 2 E ¢ &£
S & = & ey s Gl & &
(94‘} & @‘g’ & @ o
& & & & &
@

Grafica 161. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 1 en HSV

Vemos en la grafica 161 que al analizar las ventanas en columna para LBP
variante a rotacién con radio 1 en HSV los valores de un mismo clasificador las
diferentes ventanas tienen valores cercanos, hay excepciones. El mejor
resultado es alcanzado tanto por el clasificador SVM cuadratico como por el

SVM cubico para ventana de 1x32.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 1.1460e-04 0.9985 1 0.9993
2 1 0 1 1 1
3 1 1.1460e-04 0.9985 1 0.9993
4 1 1.1460e-04 0.9985 1 09993 @
5 1 2.2920e-04 0.9970 1 0.9985 g
6 0.9985 0 1 0.9985 09993 &
7 0.9985 0 1 0.9985 09993
8 0.9926 1.1460e-04 0.9985 0.9926 0.9955
9 0.9985 0 1 0.9985 0.9993
10 1 0 1 1 1
11 0.9970 3.4380e-04 0.9955 0.9970 0.9963
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 1.1460e-04 0.9985 1 0.9993 Predicted Class

Grdfica 162. Validacion del modelo elegido de la gréfica 161

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidon con radio 1 en HSV para ventanas en columnas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 162.

Queda claro que el clasificador SVM cubico es el que, independientemente de la
ventana, siempre alcanza un resultado muy bueno respecto al resto de

clasificadores. Siendo para la ventana 2x2 el de mayor valor para LBP variante
a rotacién con radio 1 en HSV.
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Grafica 163. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 3 en HSV
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En la grafica 163, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en HSV los
valores mas altos en general se encuentran cuando usamos ventanas de 2x2,
siendo esta ventana las que logran la mayor precision con el clasificador K-NN

fino, el siguiente valor viene del SVM cubico con una ventana de 4x4.

1 2 3 4 5 1

TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1 g
2 1 0 1 1 1 "
3 0.9881 0 1 0.9881 0.9940

S

4 1 0 1 1 1 2 6
5 1 0 1 1 1 % 7
6 1 0 1 1 1 2 8
7 1 0 1 1 1 F g
) 0.9643 0 1 0.9643 0.9818 10
9 1 0.0018 0.9767 1 0.9882 11
10 1 0 1 1 1 12
1 1 0.0018 0.9767 1 0.9882 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grdfica 164. Validacion del modelo elegido de la gréfica 163

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidon con radio 3 en HSV para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN fino de la grafica 164.

X KNN ponderado X SVM cubico
Y 0.9982 Y 0.9977
1 T O T T T
0.85 X arbol de decision fino
08 Y 0.8805 -
0.85
[X:)
0.75 7
07
0.65
06 —
= 055 m
o
8 05 u
2
S 0.45 ]
04 —
0.35 n
03 u
0.25 —
0.2 m
0.15 —
01 m
I ventana Ex1
0.05 [ ventana 16x1
q I ventana 32x1
5° > & > el © & & O
Q\"J’O < bé‘bbc s° ,§:’~ & & q‘y «Bb & c§>°$ s ép
S & 5 o & 5 o &° K s &
& & *© < & & B & = s @ N4 = 3
& < o " & & % 2 &
& K & &
< ~F L
5 B &

Grafica 165. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacion con
radio 3 en HSV
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Analizando las ventanas en filas para LBP variante a rotacion con radio 3 en
HSV, vemos en la grafica 165 que la gran mayoria de los clasificadores
estudiados alcanzan su valor mas alto para las ventanas de 8x1, siendo el
clasificador K-NN ponderado es el que alcanza el valor mas alto. Cabe destacar
que algunos valores de otros clasificadores, SVM cubico y SVM cuadratico,

estan muy cerca del valor del K-NN ponderado.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0 1 1 1 3
3 1 4.5872e-04 0.9941 1 0.9970: 4
4 1 0 1 1 1 § g
5 0.9940 0 1 0.9940 09970 o 2
6 1 0 1 1 1 g 8
7 1 4.5872e-04 0.9941 1 09970, F g
8 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 10
9 09940 4.5872e-04 0.9940 0.9940 0.9940 11
10 1 0 1 1 1 12
11 09940 4.5872e-04 0.9940 0.9940 0.9940 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grdfica 166. Validacion del modelo elegido de la grafica 165

Sacamos del clasificador K-NN ponderado esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

3 en HSV para ventanas en filas de la grafica 166.
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Grafica 167. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacidn
con radio 3 en HSV
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Podemos observar en la grafica 167 que los resultados para los diferentes
tamafos de ventana, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en HSV, son
muy cercanos en la mayoria de clasificadores. Para estas ventanas el
clasificador SVM cuadratico es el que mayor valor alcanza, seguido de cerca por
el SVM cubico, KNN- fino y K-NN ponderado con ventana de 1x8. Ademas,
podemos ver que para ventanas de 1x16 los valores de estos mismos

clasificadores tampoco distan mucho de los valores de las ventanas de 1x8.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9821 0 1 0.9821 0.9910 2
2 1 0 1 1 1 3
3 1 4.5935e-04 0.9941 1 0.9970 4
4 1 0 1 1 i 5
o B
5 1 0 1 1 1 o 7
@
6 1 0 1 1 1 I
7 1 0 1 1 1 F g
8 0.9821 4.5935e-04 0.9940 0.9821 0.9880 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12
11 1 0.0023 0.9711 1 0.9853 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 Predicted Class

Grafica 168. Validacion del modelo elegido de la grafica 167

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidn con radio 3 en HSV para ventanas en columnas, es

del clasificador SVM cuadratico de la grafica 168.

Hemos comprobado que para LBP variante a rotacion con radio 3 en HSV el
clasificador K-NN ponderado es el que mejor se comporta con una ventana de
8x1, aunque no solo lo hace para un tipo de ventana. Es por eso que se

considera este clasificador el mejor para este caso.
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Grafica 169. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 5 en HSV

Ahora analizaremos la grafica 169 para ventanas cuadradas el uso de LBP
variante a rotacion con radio 5 en HSV, el valor mas alto esta localizado en la
ventana 2x2 del clasificador K-NN ponderado. Hay que mencionar, que este
valor maximo es muy cercano al valor ofrecido por otros clasificadores usando

una ventana de 2x2.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0 1 1 1 )
3 1 9.1827e-04 0.9882 1 0.9941 4
4 1 0 1 1 1 @ 5
5 1 9.1827e-04 0.9882 1 0.9941 g ?
6 1 0 1 1 1 g 8
7 1 0 1 1 1 F g
8 0.9762 0 1 09762 0.9880| 10
9 0.9881 9.1827e-04 0.9881 0.9881 0.9881 11
10 1 0 1 1 1 12
11 1 0 1 1 1 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 170. Validacion del modelo elegido de la grafica 169

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacién con radio 5 en HSV para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN ponderado de la grafica 170.
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Grafica 171. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 5 en HSV

En la grafica 171 el mejor clasificador, usando LBP variante a rotacion con radio
5 en HSV con ventanas en fila, es el SVM cubico para ventanas de 8x1.
También, podemos ver como a medida que se disminuye el tamafio de la

ventana también disminuye la precision del clasificador.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 2
2 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 3
3 1 0 1 1 1 4
4 1 0 1 1 1 o 5
5 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 s ?
6 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 g 8
7 1 0 1 1 1 = 9
8 0.9940 4.5914e-04 0.9940 0.9940 0.9940 10
9 1 4.5914e-04 0.9941 1 0.9970 qs
10 1 0 1 1 1 12
11 1 0.0018 0.9767 1 0.9882 13
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Grafica 172. Validacién del modelo elegido de la grafica 171

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

5 en HSV para ventanas en filas de la grafica 172.
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Grafica 173. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 5 en HSV

Terminando de analizar el LBP variante a rotacion con radio 5 en HSV, vemos

en la grafica 173 que, en general, para ventanas en columnas los clasificadores
se comportan mejor para el tamano de 1x8 y conforme este tamafo disminuye,
el resultado empeora. El mejor resultado lo encontramos en el clasificador SVM

cubico para la ventana de 1x8.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9821 0 1 0.9821 0.9910 2
2 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 3
3 1 4.5977e-04 0.9941 1 0.9970 <
4 1 0 1 1 1 @ 5

@ 6

5 1) 4.5977e-04 0.9941 1 09970 © 7
6 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 5 8
7 1 0 1 1 1| F g
8 0.9821 9.1954e-04 0.9880 0.9821 0.9851 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12
11 1 0.0023 0.9711 1 0.9853 13 1
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 Predicted Class

Grafica 174. Validacion del modelo elegido de la grafica 173

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidn con radio 5 en HSV para ventanas en columnas, es
del clasificador SVM cubico de la grafica 174.
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Viendo el comportamiento de los clasificadores usando LBP variante a rotacion
con radio 5 en HSV, que el clasificador SVM cubico es el que por lo general

mejor se comporta, y, especificamente, para la ventana de 8x1 es el resultado

mas alto
.
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Grafica 175. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacion
con radio 1 en HSV

Ahora, usando LBP invariante a rotacion con radio 1 en HSV, vemos en la
grafica 175 que la mayoria los clasificadores adquieren una mayor precision
cuando se usa la ventana de 2x2, siendo el SVM cubico el que mayor precision

alcanza, seguido muy de cerca del SVM cuadratico para una ventana de 2x2.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 3
3 1 0 1 1 1 4
4 1 0 1 1 i @ 5
5 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 g ?
6 1 0 1 1 1 5 8
7 1 0 1 1 1 F g
8 09762 0.0028 0.9647 0.9762 0.9704 10
9 1 0 1 1 1 1
10 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 12
11 0.9643 0.0028 0.9643 0.9543 0.9643 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0.0018 0.9767 1 0.9882 Predicted Class

Grafica 176. Validacion del modelo elegido de la grafica 175
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en HSV para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 176.
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Grafica 177. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacion con
radio 1 en HSV

En muchos clasificadores vemos en la grafica 177 que los valores en cada
ventana son muy parecidos entre si. Por eso, el clasificador que, usando LBP
invariante a rotacidn con radio 1 en HSV, tiene la mayor precision dista muy
poco del mismo clasificador, pero para otra ventana. El SVM cubico para
ventana de 8x1 es el de mayor precisidn y, seguido muy de cerca, por los

valores de otros clasificadores.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
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Gridfica 178. Validacion del modelo elegido de la gréfica 177

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de

confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

1 en HSV para ventanas en filas de la grafica 178.
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Grafica 179. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotaciéon

conradiolen

HSV

Generalmente en la grafica 179, los clasificadores tienen unos valores

semejantes para los distintos tipos de ventana. Por ello, usando LBP invariante

a rotacion con radio 1 en HSV, el clasificador SVM cuadratico con ventana de

1x8 es el que mejor resultado proporciona, pero dista muy poco del SVM clbico

con ventana de 1x8.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1
2 0.9881 0 1 0.9881 0.9940
3 0.9940 0 1 0.9940 0.9970
4 0.9940 9.1996e-04 0.9882 0.9940 0.9911 o
5 1 0 1 1 | 8
6 1 0 1 1 1 g
7 1 0 1 1 1| =
8 0.9821 9.1996e-04 0.9880 0.9821 0.9851
9 1 0 1 1 1
10 0.9940 4.5998e-04 0.9940 0.9940 0.9940
11 0.9940 0.0014 0.9524 0.9940 0.9882
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9940 9.1996e-04 0.9882 0.9940 0.9911 Predicted Class

Grdfica 180. Validacion del modelo elegido de la grafica 179

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en HSV para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cuadratico de la grafica 180.

Una vez vistas las tres graficas (grafica 175, 177 y 179) usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en HSV el clasificador SVM cubico para ventanas de 8x1

es el que mejor resultado nos ofrece.
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Grafica 181. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacién
con radio 3 en HSV

Con LBP invariante a rotacion con radio 3 en HSV, el clasificador K-NN fino

alcanza la mas alta precision de toda la grafica para la ventana de 2x2.
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Generalmente en la grafica 181, es en esta ventana en la que la mayoria de los

clasificadores tienen mejores resultados, menos para los arboles de decision.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure ol
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0 1 1 1 3
3 1 0 1 1 1 4
4 1 0 1 1 1 @ 9
5 1 0.0028 0.9655 1 0.9825 8 ?
6 1 0.0028 0.9655 1 0.9825 g 8
7 1 0 1 1 1 F g
8 0.9643 0 1 0.9643 0.9818 10
] 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12
11 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 13
12 0.9762 0 1 0.9762 0.9880; 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Griéfica 182. Validacion del modelo elegido de la gréfica 181

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 3 en HSV para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN fino de la grafica 182.
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Grafica 183. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 3 en HSV

Podemos observar en la grafica 183 que los mejores resultados, de la mayoria
de los clasificadores, aparece cuando usamos ventanas de 8x1 y, a medida que

este tamano decrece, también lo hace la precision. El mejor resultado viene por
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el clasificador SVM cuadratico para ventana de 8x1, sin embargo, el SVM cubico

para ventana de 8x1 tiene un valor también muy elevado y cercano al anterior.
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Grafica 184. Validacion del modelo elegido de la grafica 183

Sacamos del clasificador SVM cuadratico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

3 en HSV para ventanas en filas de la grafica 184.
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Grafica 185. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotaciéon
con radio 3 en HSV

En la grafica 185 para LBP invariante a rotacién con radio 3 en HSV, la ventana
de 1x8 es la que provoca, generalmente, los mejores resultados de muchos

clasificadores y, conforme la ventana se hace mas pequefia, la precision
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disminuye. El que mejor resultado ofrece en este caso es el SVM cubico con

ventana de 1x16.

1 2 3 4
TP FP Precission Recall
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Grifica 186. Validacion del modelo elegido de la grafica 185

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP invariante a rotacidon con radio 3 en HSV para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cubico de la grafica 186.

Una vez visto todos los resultados usando LBP invariante a rotacion con radio 3

en HSV, el clasificador SVM cuadratico es el que mejores resultados ha ofrecido

en los tres casos, siendo el mayor de todos para ventana de 8x1.
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Grafica 187. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacién

con radio 5 en HSV
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Continuando con LBP invariante a rotacion con radio 5 en HSV, vemos en la

grafica 187 que en la mayoria de los clasificadores es la ventana de 2x2 la que
ofrece los mejores resultados. El valor mas alto viene por parte del clasificador
SVM cuadratico con ventana de 2x2, y el siguiente es con la misma ventana el

K-NN ponderado.
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13 1 9.1827e-04 0.9882 1 0.9941 Predicted Class

Grafica 188. Validacion del modelo elegido de la grafica 187

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 5 en HSV para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 188.
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Grafica 189. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 5 en HSV
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En la grafica 189 la ventana de 8x1 es la que consigue el mejor resultado en la
mayoria de los clasificadores usando LBP invariante a rotacién con radio 5 en
HSV vy, si la ventana cambia su tamafio a uno menor la precision se ve

reducida. El mejor clasificador es el SVM cubico para ventana de 8x1.
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Grdfica 190. Validacion del modelo elegido de la grafica 189

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

5 en HSV para ventanas en filas de la grafica 190.
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Grafica 191. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 5 en HSV
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En la grafica 191 el mejor resultado nos lo da el clasificador SVM cuadratico
para ventana de 1x8 usando LBP invariante a rotacion con radio 5 en HSV. Es
apreciable que a medida que la ventana se hace mas pequena la precision
también se reduce en la mayoria de clasificadores y que la distancia del valor

maximo obtenido con los siguientes no es muy amplia.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 2
2 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 3
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10 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 12
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12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5§ 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9881 4.6211e-04 0.9940 0.9881 0.9910 Predicted Class

Grafica 192. Validacion del modelo elegido de la grafica 191

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 5 en HSV para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cubico de la grafica 192.

Visto los resultados anteriores, el clasificador SVM cuadratico es el que mejor se
comporta usando LBP invariante a rotacién con radio 5 en HSV y una ventana
de 2x2.
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4.1.5 Comparacion en LAB con el segundo data set
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Grdfica 193. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para momentos de histograma
en LAB

En la grafica 193, usando los momentos de histograma en LAB para ventanas
cuadradas vemos que el mejor resultado de cada clasificador suele darse para
la ventana de 2x2 en la mayoria de clasificadores. También se puede observar
que resultado mas alto viene por parte del clasificador SVM cuadratico para
ventana de 2x2. También cabe destacar que el clasificador SVM cubico alcanza

un valor elevado y cercano al anterior.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1
2 0.9881 9.5785e-04 0.9881 0.9831 0.9881
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5 0.9762 0 1 0.9762 09880 ©
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o 1 9.5785e-04 0.9882 1 0.9941
10 0.9762 0.0019 0.9762 0.9762 09762 2
11 0.9762 0.0018 0.9762 0.9762 0.9762
12 0.9762 0.0019 0.9762 0.9762 09762 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.7738 0.0029 0.9559 0.7738 0.8553 Predicted Class

Grafica 194. Validacion del modelo elegido de la grafica 193
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Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,

para los momentos de histograma en LAB para ventanas cuadradas, es del

clasificador SVM cuadratico de la grafica 194.
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Grafica 195. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para momentos de histograma en

LAB

En la grafica 195, siguiendo con el analisis en ventanas en filas, vemos que el

clasificador SVM cubico para ventanas de 16x1 es el que mejor precision tiene

usando momentos de histograma en LAB. También vemos que los mejores

resultados de los clasificadores, generalmente, se produce en las ventanas de

16x1.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure

1 0.9821 4.7687e-04 0.9940 0.9821 0.9880
2 0.9821 0.0017 09792 0.9821 0.9807
3 0.9226 0.0098 0.8832 09226 0.9025
4 0.9375 0.0088 0.8949 0.9375 0.9157
5 0.9732 0.0024 0.9703 09732 09718
6 0.9762 0.0036 0.9563 09762 0.9661
7 0.9821 7.1531e-04 0.9910 0.9821 0.9865
8 0.9732 0.0012 0.9849 09732 0.9790
9 0.9911 0.0031 0.9624 0.9911 0.9765
10 0.9673 0.0017 09789 0.9673 0.9731
11 0.9673 0.0031 09615 0.9673 0.9644
12 0.9554 0.0021 09727 0.9554 0.9640
13 0.8720 0.0029 0.9607 0.8720 0.9142

True Class

Y
LS S I = o]

o~ D kWi =

15

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Predicted Class

Grafica 196. Validacion del modelo elegido de la grafica 195
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Usaremos el clasificador con mas precisién, el SVM cubico, para representar la
matriz de confusidn y las tasas de acierto y error para momentos de histograma

en LAB para ventanas en fila de la grafica 196.
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Grdfica 197. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para momentos de histograma
en LAB

Generalmente en la grafica 197, vemos que el clasificador que mas precision
tiene, usando momentos de histograma en LAB, es el SVM cubico para ventana
de 1x32 vy, el siguiente valor mas alto vienen dado por el SVM cuadratico para
ventana de 1x8. Que los dos resultados mas altos se den para distintos tipos de

ventana, refleja que no hay ninguna que sea mejor para distintos clasificadores.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1

1 09940 2.3946e-04 0.9970 0.9940 0.9955 2

2 09658 7.1839e-04 0.9908 0.9658 0.9781 3

3 0.9077 0.0074 0.9077 0.9077 0.9077 4

4 0.9405 0.0097 0.8864 0.9405 0o126] B °

5 0.9673 0.0034 0.9587 0.9673 0.9630 g ?

6 0.9762 0.0012 0.9850 0.9762 0.9806 g 8

7 09955 1.1973e-04 0.9985 0.9955 09970 F g

8 0.8869 0.0038 0.9490 0.8869 0.9169 10

9 0.9940 0.0018 0.9780 0.9940 0.9860 11

10 0.9628 0.0038 0.9529 0.9628 0.9578 12 6

1 0.9658 0.0047 0.9423 0.9658 0.9544 13 1

12 0.9881 0.0032 0.9609 0.9881 0.9743 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13

13 0.8839 0.0059 0.9238 0.8839 0.9034 Predicted Class

Grafica 198. Validacion del modelo elegido de la grafica 197
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Usaremos el clasificador con mas precision, el SVM cubico, para representar la

matriz de confusidn y las tasas de acierto y error para momentos de histograma

en LAB para ventanas en columna de la grafica 198.

Después de ver todas las graficas, el clasificador SVM cubico para ventanas de

16x1 es el que mayor precisidon nos da, y en general para los tres tipos de

ventana es el que mejor se comporta.

0.85

o
©

0.85

=] =] =]
P aBpe e
o ® 6 N a ®

pracisian

045

e
=

0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

X SVM c
Y 0. 9605

X KNN cibico
Y 0.9451

(il

X SVM cibico
YnB?Bs

X arbol de decision fino
Y 0.8645
.
I ventana 1xt
I ventana 2x2
[ ventana 4x4
I ventana 818
&
3

Grafica 199. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para matriz de coocurrencia en

LAB

Generalmente en la grafica 199, el mejor resultado varia entre ventana de 2x2

y 4x4, depende del clasificador. Entonces, usando la matriz de coocurrencia en

LAB, el clasificador SVM cuadratico para la ventana de 2x2 es el que mejor

resultado nos ofrece, sin embargo, cabe destacar que para el SVM cubico

usando ventanas 2x2, el valor es muy préximo al anterior.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0.0019 0.9767 1 0.9882
2 1 0 1 1 1
3 0.9524 0.0019 0.9756 0.9524 0.9639
4 0.9762 0.0037 0.9535 0.9762 0.9647 w
5 0.9762 9.3284e-04 0.9880 0.9762 0.9820 g
& 0.9881 0.0047 0.9432 0.9881 0.9651 g
7 0.9881 9.3284e-04 0.9881 0.9881 0.9881 =
8 0.9405 9.3284e-04 0.9875 0.9405 0.9634
9 1 0 1 1 1
10 1 0 1 1 1 5
11 1 0.0028 0.9655 1 0.9825
12 0.9405 9.3284e-04 0.9875 0.9405 0.9634 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grdfica 200. Validacion del modelo elegido de la grafica 199

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en LAB para ventanas cuadradas, es del

clasificador SVM cuadratico de la grafica 200.
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Griafica 201. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para matriz de coocurrencia en LAB

Vemos en la grafica 201 que usando la matriz de coocurrencia en LAB el
clasificador SVM clbico es el que mejor se comporta cuando escogemos la
ventana 32x1 y, con muy poca diferencia, el siguiente es el clasificador SVM
cuadratico con la misma ventana. También se puede apreciar que los
clasificadores, generalmente, ofrecen el mejor resultado para ese tipo de
ventana y a medida que el tamano de la ventana aumenta, la precision

decrece.
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Gréfica 202. Validacion del modelo elegido de la gréfica 201

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de

confusion y las tasas de acierto y error, para la matriz de coocurrencia en LAB

para ventanas en filas de la grafica 202.
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Grafica 203. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para matriz de coocurrencia en

LAB

La grafica 203 muestra el comportamiento de los clasificadores cuando usamos

las ventanas en columna con la matriz de coocurrencia en LAB, vemos que el

mejor resultado nos lo da el SVM clbico para ventanas de 1x16 seguido muy de

cerca por el resultado del mismo clasificador para ventanas de 1x32 y el SVM

cuadratico para ventanas de 1x32.
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1 2 3 4 3
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9940 4.6382e-04 0.9940 0.9940 0.9940)
2 1 0 1 1 1
3 0.9792 0.0016 0.9792 0.9792 0.9792
4 0.9970 0.0021 0.9738 0.9970 0.9853 o
5 0.9911 0.0012 0.9852 0.9911 0.9881 g
6 1 4.6382e-04 0.9941 1 0.9970) <
7 0.9911 0 1 0.9911 0.9955 I:
8 0.9345 9.2764e-04 0.9874 0.9345 0.9602]
5 1 9.2764e-04 0.9882 1 0.9941
10 1 0.0012 0.9853 1 0.9926)
11 0.9911 0.0035 0.9569 0.9911 0.9737| 7 1
12 0.9970 0 1 0.9970 0.9985 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9583 6.9573e-04 0.9908 0.9583 0.9743 Predicted Class

Gréfica 204. Validacion del modelo elegido de la gréafica 203

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en LAB para ventanas en columnas, es del

clasificador SVM cubico de la grafica 204.

Una vez vistos los resultados anteriores, el mejor clasificador es el SVM cubico
con ventana de 32x1, cabe destacar que este clasificador se comporta muy

bien, incluso, en el resto de tipos de ventanas.
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Grafica 205. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 1 en LAB

En la grafica 205, usando LBP variante a rotacion en LAB vemos que, en la

mayoria de los clasificadores, los valores de las ventanas 2x2 y 4x4 son muy
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similares, siendo en la ventana 2x2 en la que mayor valor alcanzan. El
clasificador SVM cubico es el que mayor precision tiene usando la ventana de

2x2 y, para el mismo tamafio de ventana, el SVM cuadratico es el siguiente.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9381 0 1 0.9381 0.9940 D
2 1 0 1 1 1 3
3 1 0 1 1 1 4
4 1 0 1 1 1 o 5
@ 6
5 1 0 1 1 1 5 -
6 1 0 1 1 1| @
Z 8
7 1 0 1 1 1 F g
8 1 0 1 1 1 10
9 1 0 1 1 1 %
10 1 0 1 1 1 12
11 1 9.1659e-04 0.9882 1 0.9941 13
12 1 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 1 1 1 Predicted Class

Gréfica 206. Validacion del modelo elegido de la gréafica 205

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacion con radio 1 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 206.
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Grafica 207. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacion con
radio 1 en LAB

En la grafica 207 los clasificadores no alcanzan su valor maximo en una ventana

especifica, va cambiando segun el clasificador. Tenemos dos clasificadores, que
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usando LBP variante a rotacion con radio 1, alcanzan el valor mas alto de la
grafica con ventana de 8x1 y, son el K-NN fino y el SVM cuadratico. En general,

los resultados obtenidos son elevados en los distintos clasificadores.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0 1 1 1 3
3 1 0 1 1 1 &
4 1 0 1 1 1| 8 S
@ 6
5 1 0 1 1 1 o 5
6 1 0 1 1 1 g 8
7 1 0 1 1 11 F g
8 1 0 1 1 1 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12
1 1 0 1 1 1 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grdfica 208. Validacion del modelo elegido de la gréfica 207

Sacamos del clasificador K-NN fino esta representacion de la matriz de
confusion y las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

1 en LAB para ventanas en filas de la grafica 208.
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Grafica 209. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacidn
con radio 1 en LAB

Vemos en la grafica 209 que al analizar las ventanas en columna para LBP

variante a rotacion con radio 1 en LAB los valores de un mismo clasificador las
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diferentes ventanas tienen valores cercanos, hay excepciones. El mejor
resultado es alcanzado por el clasificador K-NN fino para ventana de 1x16. Los
clasificadores K-NN ponderado, SVM cubico y SVM cuadratico tienen valores

muy cercanos al del K-NN fino.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 2.2931e-04 0.9970 1 0.9985 3
3 1 2.2931e-04 0.9970 1 0.9985 4
4 1 4.5861e-04 0.9941 1 09970, & 5

T B

5 1 0 1 1 1 G 7
6 1 2.2931e-04 0.9970 1 0.9985 g 8
7 1 0 1 1 11 F g
8 0.9851 0 1 0.9851 0.9925 10
9 1 0 1 1 1 11
10 0.9970 2.2931e-04 0.9970 0.9970 0.9970 12
11 0.9970 2.2931e-04 0.9970 0.9970 0.9970 13
12 1 0 1 1 1 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Gréfica 210. Validacion del modelo elegido de la gréafica 209

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacién con radio 1 en LAB para ventanas en columnas, es

del clasificador K-NN fino de la grafica 210.

Queda claro que los clasificadores SVM cuadratico y K-NN fino son los que,
independientemente de la ventana, siempre alcanza un resultado muy bueno
respecto al resto de clasificadores. Siendo para la ventana 8x1 el de mayor

valor para LBP variante a rotacion con radio 1 en LAB.
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Gridfica 211. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 3 en LAB

En la grafica 211, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en LAB los valores
mas altos en general se encuentran cuando usamos ventanas de 2x2, siendo
esta ventana las que logran la mayor precision con los clasificadores SVM
cuadratico, SVM lineal y SVM clbico, el siguiente valor viene de los K-NN

coseno, ponderado y cubico con una ventana de 2x2.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0 1 1 1 3
3 1 0 1 1 1 4
4 1 0 1 1 11 @ 3
T 6
5 1 0 1 1 1 o =
6 1 9.1743e-04 0.9882 1 0.9941 g 8
7 1 0 1 1 1 F g
8 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12 1
1 1 9.1743e-04 0.9882 1 0.9941 13
12 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 212. Validacion del modelo elegido de la grafica 211

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidn con radio 3 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 212.
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Griéfica 213. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 3 en LAB

Analizando las ventanas en filas para LBP variante a rotacion con radio 3 en
LAB, vemos en la grafica 213 que la gran mayoria de los clasificadores
estudiados alcanzan su valor mas alto para las ventanas de 8x1, siendo el
clasificador K-NN ponderado y K-NN fino son los que alcanza el valor mas alto.
Cabe destacar que algunos valores de otros clasificadores, SVM cubico y SVM

cuadratico, estdn muy cerca del valor anterior.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1

1 1 0 1 1 1 2

2 1 0 1 1 1 3

3 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 4

4 1 4.5830e-04 0.9941 1 0.9970, B z

5 1 4.5830e-04 0.9941 1 0.9970 8 ?

6 1 0 1 1 1 g 8

7 1 0 1 1 1 F g

8 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 10

9 1 0 1 1 1 11

10 1 0 1 1 1 12

11 1 0 1 1 1 13

12 1 0 1 1 1 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 214. Validacion del modelo elegido de la grafica 213

Sacamos del clasificador K-NN fino esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

3 en LAB para ventanas en filas de la grafica 214.
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Grafica 215. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 3 en LAB

Podemos observar en la grafica 215 que los resultados para los diferentes
tamanos de ventana, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en LAB, son
muy cercanos en la mayoria de clasificadores. Para la ventana de 1x8 el
clasificador SVM cuadratico es el que mayor valor alcanza, seguido de cerca por

el SVM cubico, KNN- fino y K-NN ponderado con ventana de 1x16.
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Grafica 216. Validacion del modelo elegido de la grafica 215

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacién con radio 3 en LAB para ventanas en columnas, es

del clasificador SVM cuadratico de la grafica 216.
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Hemos comprobado que para LBP variante a rotacion con radio 3 en LAB
tenemos un triple empate en cuanto al mejor clasificador, los tres aparte de
alcanzar el valor mas elevado en alguna ocasién, también se comportan bien en
el resto de tipos de ventana. Estos clasificadores son K-NN fino con ventana

8x1, K-NN ponderado con ventana 8x1 y SVM cuadratico con ventana 1x8.
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Grafica 217. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 5 en LAB

Ahora analizaremos en la grafica 217 para ventanas cuadradas el uso de LBP
variante a rotacion con radio 5 en LAB, el valor mas alto esta localizado en la
ventana 2x2 del clasificador SVM cuadratico. Hay que mencionar, que este valor
maximo es muy cercano al valor ofrecido por otros clasificadores usando una
ventana de 2x2, ya que en esta ventana se suelen encontrar los valores mas

altos de los distintos clasificadores.
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Grdfica 218. Validacion del modelo elegido de la grafica 217

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacién con radio 5 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cuadratico de la grafica 218.
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Grafica 219. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 5 en LAB

En la grafica 219 los mejores clasificadores, usando LBP variante a rotacion con
radio 5 en LAB con ventanas en fila, son el SVM clbico y el SVM cuadratico
para ventanas de 8x1. También, podemos ver como a medida que se disminuye

el tamano de la ventana también disminuye la precision del clasificador.
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Grdfica 220. Validacion del modelo elegido de la gréfica 219

Sacamos del clasificador SVM cuadratico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacion con radio

5 en LAB para ventanas en filas de la grafica 220.
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Grafica 221. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 5 en LAB

Terminando de analizar el LBP variante a rotacion con radio 5 en LAB, vemos

en la grafica 221 que, en general, para ventanas en columnas los clasificadores
se comportan mejor para el tamafo de 1x8 y conforme este tamafo disminuye,
el resultado empeora. El mejor resultado lo encontramos en el clasificador SVM

cubico para la ventana de 1x8.
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Grdfica 222. Validacion del modelo elegido de la gréfica 221

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacion con radio 5 en LAB para ventanas en columnas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 222.

Viendo el comportamiento de los clasificadores usando LBP variante a rotacion
con radio 5 en LAB, que el clasificador SVM cuadratico es el que por lo general
mejor se comporta, y, especificamente, para la ventana de 2x2 es el resultado

mas alto.
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Grafica 223. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacion
con radio 1 en LAB
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Ahora, usando LBP invariante a rotacion con radio 1 en LAB, vemos en la
grafica 223 que la mayoria los clasificadores adquieren una mayor precision
cuando se usa la ventana de 2x2, siendo el SVM cubico y el SVM cuadratico son

los que mayor precisién alcanzan.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0 1 1 1 3
3 1 0 1 1 1 4
4 1 0 1 1 1 @ @
5 0.9762 0 1 0.9762 0.9880) S ?
6 1 0 1 1 1 g 8
7 1 9.1996e-04 0.9882 1 09941 F g
8 09762 9.1996e-04 0.9880 0.9762 0.9820) 10
9 1 0 1 1 1 11
10 1 0 1 1 1 12
1 0.9881 0.0028 0.9651 0.9881 0.9765 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grdfica 224. Validacion del modelo elegido de la grafica 223

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 224.
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Grafica 225. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 1 en LAB
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En muchos clasificadores vemos en la grafica 225 que los valores en cada
ventana son muy parecidos entre si. Entonces, el clasificador que, usando LBP
invariante a rotacion con radio 1 en LAB, tiene la mayor precision es el SVM
cuadratico con ventana 8x1, pero este valor dista muy poco del obtenido por el

SVM cubico para la misma ventana.
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Grdfica 226. Validacion del modelo elegido de la grafica 225

Sacamos del clasificador SVM cuadratico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

1 en LAB para ventanas en filas de la grafica 226.
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Grafica 227. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotaciéon
con radio 1 en LAB
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Generalmente en la grafica 227, los clasificadores tienen unos valores
semejantes para los distintos tipos de ventana. Por ello, usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en LAB, el clasificador SVM cubico con ventana de 1x16
es el que mejor resultado proporciona, pero dista muy poco del SVM cuadratico

con ventana de 1x16.
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Gridfica 228. Validacion del modelo elegido de la grafica 227

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en LAB para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cubico de la grafica 228.

Una vez vistas las tres graficas (grafica 223, 225 y 227) usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en LAB el clasificador SVM cuadratico para ventanas de

8x1 es el que mejor resultado nos ofrece.
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Grafica 229. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotaciéon
con radio 3 en LAB

Con LBP invariante a rotacion con radio 3 en LAB, el clasificador SVM cuadratico
alcanza la mas alta precision de toda la grafica para la ventana de 2x2.
Generalmente en la grafica 229, es en esta ventana en la que la mayoria de los
clasificadores tienen mejores resultados, menos para los arboles de decisién

grueso y medio.
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Grafica 230. Validacion del modelo elegido de la grafica 229

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 3 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cuadratico de la grafica 230.
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Grafica 231. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con

radio 3 en LAB

Podemos observar en la grafica 231 que los mejores resultados, de la mayoria
de los clasificadores, aparece cuando usamos ventanas de 8x1 y, a medida que
este tamafio decrece, también lo hace la precision. El mejor resultado viene por

el clasificador SVM cubico para ventana de 8x1, sin embargo, el SVM cuadratico

para ventana de 8x1 tiene un valor también muy elevado y cercano al anterior.

Grafica 232. Validacion del modelo elegido de la grafica 231
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Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de

confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacién con radio

3 en LAB para ventanas en filas de la grafica 232.
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Grafica 233. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacién
con radio 3 en LAB

En la grafica 223 para LBP invariante a rotacion con radio 3 en LAB, la ventana
de 1x8 es la que provoca, generalmente, los mejores resultados de muchos
clasificadores y, conforme la ventana se hace mas pequena, la precision
disminuye. El que mejor resultado ofrece en este caso es el SVM cubico con

ventana de 1x8.
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Grafica 234. Validacion del modelo elegido de la grafica 233

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 3 en LAB para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cubico de la grafica 234.
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Una vez visto todos los resultados usando LBP invariante a rotacion con radio 3
en LAB, el clasificador SVM cubico es el que mejores resultados ha ofrecido en

los tres casos, siendo el mayor de todos para ventana de 8x1.
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Griéfica 235. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacién
con radio 5 en LAB

En la grafica 235, continuando con LBP invariante a rotacién con radio 5 en
LAB, vemos en la mayoria de los clasificadores es la ventana de 2x2 la que
ofrece los mejores resultados. El valor mas alto viene por parte del clasificador
SVM cuadratico con ventana de 2x2, y el siguiente es con la misma ventana el
SVM cubico.
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Grafica 236. Validacion del modelo elegido de la grafica 235
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 5 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cuadratico de la grafica 236.
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Grafica 237. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacion con
radio 5 en LAB

En la grafica 237 la ventana de 8x1 es la que consigue el mejor resultado en la
mayoria de los clasificadores usando LBP invariante a rotacion con radio 5 en
LAB vy, si la ventana cambia su tamafio a uno menor la precisién se ve reducida.
Los mejores clasificadores son el SVM cubico y el SVM cuadratico para ventana
de 8x1.
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10 1 0 1 1 1 12 1
11 1 45851e-04 0.9941 1 0.9970 13
12 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 238. Validacion del modelo elegido de la grafica 237
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Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusién y las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacién con radio

5 en LAB para ventanas en filas de la grafica 238.
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Grafica 239. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 5 en LAB

En la grafica 239 el mejor resultado nos lo da el clasificador SVM cubico para
ventana de 1x8 usando LBP invariante a rotacion con radio 5 en LAB. Es
apreciable que a medida que la ventana se hace mas pequeiia la precision

también se reduce en la mayoria de clasificadores.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 1] 1 1 1
2 1 0 1 1 1
3 1 4.5977e-04 0.9941 1 0.9970°
4 1 0 1 1 i @
5 1 9.1954e-04 0.9882 1 0.9941 g
6 0.9881 0 1 0.9881 0.9940° %
7 1 0 1 1 =
8 0.9821 0.0014 0.9821 0.9821 0.9821
9 09940 4.5977e-04 0.9940 0.9940 0.9940°
10 1 0 1 1 1
11 09881 4.5977e-04 0.9940 09881 0.9910
12 1 4.5977e-04 0.9941 1 0.9970° 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9940 0 1 0.9940 0.9970° Predicted Class

Grafica 240. Validacion del modelo elegido de la grafica 239
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Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 5 en LAB para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cubico de la grafica 240.

Visto los resultados anteriores, el clasificador SVM cuadratico y el SVM cubico
son los que mejor se comportan usando LBP invariante a rotacion con radio 5

en LAB y una ventana de 8x1.

4.1.6 Comparacion en RGB con el tercer data set

Hemos finalizado con los resultados del segundo data set, ahora empezaremos

con los resultados del tercer data set.
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Grafica 241. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para momentos de histograma
en RGB

En la grafica 241, usando los momentos de histograma en RGB para ventanas
cuadradas vemos que los mejores resultados de los clasificadores son o para
ventana de 4x4 o para ventana de 8x8, siendo el clasificador K-NN ponderado

el de mayor precisién con una ventana de 8x8.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9643 0.0059 0.9344 0.9643 0.9491 2
2 0.9159 0.0097 0.8914 0.9159 0.9035 3
3 0.8571 0.0177 0.8079 0.8571 0.8318 4
4 0.9085 0.0099 0.8880 0.9085 0.8981 & 5
B 0.8534 0.0115 0.8657 0.8534 0.8595 g ?
6 0.8512 0.0089 0.8924 0.8512 0.8713 5 8
7 0.9911 0.0026 0.9708 0.9911 0.9809| 9
8 0.9301 0.0071 0.9191 0.9301 0.9246 10
9 0.8884 0.0144 0.8426 0.8884 0.8649 11
10 0.7798 0.0119 0.8506 0.7798 0.8137 12
11 0.7969 0.0096 0.8786 0.7969 0.8357 13
12 0.8698 0.0072 0.9126 0.8698 0.8907 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9219 0.0114 0.8756 0.9219 0.8982 Predicted Class

Gréfica 242. Validacion del modelo elegido de la gréfica 241

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para los momentos de histograma en RGB para ventanas cuadradas, es del

clasificador K-NN ponderado de la grafica 242.
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Grafica 243. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para momentos de histograma en
RGB

En la grafica 243, siguiendo con el analisis en ventanas en filas, vemos que el
clasificador K-NN ponderado para ventanas de 32x1 es el que mejor precision

tiene usando momentos de histograma en RGB, pero la diferencia con el K-NN

I ventana 16x1
v

= tana 32x1
X arbol de decisién fino
Y 0.6019
L «© <« ;
= o
PN

fino es infima. También vemos que los mejores resultados de los clasificadores,

generalmente, se produce en las ventanas de 32x1 y conforme la ventana

decrece también lo hace la precision.
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1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1 5 1 1 9 1 1 2
1 0.9449 0.0170 0.8236 0.9449 0.8801 2 21| 2 71 1|4
2 0.9375 0.0074 0.9144 0.9375 0.9258 3 11| af10|2]2]1]28
3 0.9152 0.0094 0.8913 0.9152 0.9031 4 3 4|1 |8|8|2]|3
4 0.9271 0.0062 09257 0.9271 09264 @ 5 2 5 8 6|4
5 0.8765 0.0062 09218 0.8765 0.8986 g ? Z 4 1L
6 0.9018 0.0054 0.9337 0.9018 0.9175 5 8 5 n
7 0.9777 7.4850e-04 0.9910 0.9777 09843 = g 5 3
) 0.9182 0.0062 0.9250 0.9182 0.9216 10 4 5
9 0.9390 0.0075 0.9132 0.9390 0.9259 11 a7 |5 3
10 0.8720 0.0091 0.8892 0.8720 0.8805 12 8|6 |34 5
1 0.9048 0.0041 0.9485 0.9048 0.9261 13|14 4 (13| 3 | 8 | 1 8
12 0.9048 0.0034 0.9575 0.9048 0.9304 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9092 0.0072 0.9133 0.9092 0.9113 Predicted Class

Grdfica 244. Validacion del modelo elegido de la grafica 243

Usaremos el clasificador con mas precision, el K-NN ponderado, para
representar la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos

de histograma en RGB para ventanas en fila de la grafica 244.
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Grafica 245. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para momentos de histograma
en RGB

Generalmente en la grafica 245, vemos que los clasificadores se comportan
mejor para ventanas de 1x32 y a medida que la ventana es mas pequeiia, en la
mayoria de clasificadores, la precision disminuye. El clasificador que mas
precision tiene usando momentos de histograma en RGB es el K-NN ponderado
para ventanas de 1x32.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 16 1 17|10 | 1
1 0.8542 0.0159 0.8200 0.8542 0.8367| 2 1 32521
2 0.9330 0.0066 0.9234 0.9330 0.9282| %) 3 7172|217
3 0.9018 0.0114 0.8707 0.9018 0.8860) 4 1 4 1173 ]2
4 0.9048 0.0096 0.8889 0.9048 08968 9 S 112 SIBISIT|6 | T
5 09018 0.0049 0.9395 0.9018 0.9203 g ? ; 130 25 8 S92
6 0.8750 0.0096 0.8855 0.8750 08802 3 s s
i 09717 0.0034 0.9603 0.9717 09660 9 clalals
3 0.9494 0.0033 0.9608 0.0494 0.9551 10 8 | 22 | 14 | 11
9 0.9494 0.0095 0.8948 0.9494 0.9213 111812 4 | 4| 2
10 0.7946 0.0111 0.8585 0.7946 0.8253 12|35 9|6 10
1 0.8988 0.0061 0.9264 0.8988 0.9124 133 14|12 | 6
12 0.9033 0.0051 0.9382 0.9033 0.9204 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9449 0.0069 0.9203 0.9449 0.9325 Predicted Class

Gréfica 246. Validacion del modelo elegido de la gréfica 245

Usaremos el clasificador con mas precision, el K-NN ponderado, para
representar la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos

de histograma en RGB para ventanas en columna de la grafica 246.

Después de ver todas las graficas, el clasificador K-NN ponderado para
ventanas de 32x1 es el que mayor precision nos da, y en general para los tres

tipos de ventana es el que mejor se comporta.
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Grafica 247. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para matriz de coocurrencia en
RGB

En la grafica 247 es en la ventana 4x4 es en la que suelen encontrar los

clasificadores su mejor resultado. Por eso, usando la matriz de coocurrencia en
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RGB, el SVM cubico con ventana de 4x4 nos da el valor mas elevado, seguido

por el valor del mismo clasificador, pero para ventana de 2x2.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1 4 | 4 1 1 1 1
1 0.9643 0.0047 0.9501 0.9643 0.9572 2l a EN 48| 1|5 |a|3]2|0]1a]als
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5 0.8274 0.0195 07989 0.8274 08129 3 ? - 1 5 114 g2 155 2 3Lt
6 0.8423 0.0250 0.7587 0.8423 0.7983 g " STonals 0o BE; =
7 0.9643 0.0042 0.9558 0.9643 09600, F g ° 1 1 [ 3
8 0.9196 0.0231 0.7883 0.9196 0.8489 10| 3 5 3 17| 10| 27 12| 4 34 9 9
9 0.9345 0.0273 07621 0.9345 0.8396 M{a|[n|{11]|a3]s5[a]a]a 26 |20 7 | 6
10 0.6042 0.0245 0.6976 0.6042 0.6475 12 1 2|5 (261412130 4 [11 2
11 0.7262 0.0239 0.7394 0.7262 0.7327 13 1 11317 16116 1[4 [
12 0.6518 0.0131 08233 0.6518 0.7276 1 2 4 5 8 7 8 9 10 11 12 13
13 0.8750 0.0125 0.8673 0.8750 0.8711 Predicted Class

Gréfica 248. Validacion del modelo elegido de la gréfica 247

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en RGB para ventanas cuadradas, es del

clasificador SVM cubico de la grafica 248.
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Grafica 249. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para matriz de coocurrencia en RGB

Vemos en la grafica 250 que usando la matriz de coocurrencia en RGB el SVM
cubico es la que mejor se comporta cuando escogemos la ventana 32x1.

También se puede apreciar que los clasificadores, generalmente, ofrecen el
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mejor resultado para ese tipo de ventana y a medida que el tamafio de la

ventana aumenta, la precision decrece.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1 5| 6
1 0.9643 0.0186 0.8244 0.9643 0.8689 2 10 30| 3 |10
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3 0.5982 0.0028 0.9504 0.5982 07342 4 rd| =4
4 0.7842 0.0105 0.8711 0.7842 0.8254 § 2 131 .;:, ? 2
5 0.8542 0.0234 0.7674 0.8542 08085 © 4 5 5
6 0.9241 0.0117 0.8771 0.9241 09000 Y g alalal:
7 0.9673 0.0024 0.9731 0.9673 09701 9 21
8 0.9375 0.0279 07527 09375 0.8350 w138 |2 ]|15|22]17] 3 | 31
9 0.9420 0.0252 0.7720 0.9420 0.8485 11|18 [ 18 6|4 |4|3]|8
10 0.7842 0.0157 0.8183 0.7842 0.8009 12 (18] 1 4 (206 [1 |38
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12 0.7589 0.0055 09256 0.7589 0.8340 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.8542 0.0062 09258 0.8542 0.8885 Predicted Class

Gréfica 250. Validacion del modelo elegido de la gréfica 249

Sacamos del clasificador SVM cubico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para la matriz de coocurrencia en RGB

para ventanas en filas de la grafica 250.
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Grafica 251. Comparacidn clasificadores para ventanas en columnas para matriz de coocurrencia en
RGB

La grafica 251 muestra el comportamiento de los clasificadores cuando usamos
las ventanas en columna con la matriz de coocurrencia en RGB, vemos que el

mejor resultado nos lo da el SVM clbico para ventanas de 1x32. También cabe
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mencionar que conforme la ventana se hace mas grande la precision de los

clasificadores se reduce.
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Grafica 252. Validacion del modelo elegido de la grafica 251
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para la matriz de coocurrencia en RGB para ventanas en columnas, es del

clasificador SVM cubico de la grafica 252.

Viendo los Ultimos graficos, la red neuronal es la que mejor resultado ofrece

con ventana de 32x1. Sin embargo, es digno de mencién el comportamiento del

SVM cubico que para los distintos tipos de ventana siempre tiene valores muy

buenos.
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Grafica 253. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con

radio 1 en RGB

En la grafica 253, usando LBP variante a rotacién en RGB vemos que, en la

mayoria de clasificadores, los valores de las ventanas 2x2 y 4x4 son muy

similares. El clasificador K-NN fino es el que mayor precision tiene usando la

ventana de 4x4, siendo el K-NN cubico y el K-NN ponderado los que tienen el

siguiente.
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Grafica 254. Validacion del modelo elegido de la grafica 253

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,

para LBP variante a rotacidon con radio 1 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN fino de la grafica 254.
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Grafica 255. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 1 en RGB

En la grafica 255 los clasificadores no alcanzan su valor maximo en una ventana
especifica, va cambiando segun el clasificador. El clasificador que usando LBP
variante a rotacion con radio 1 alcanza el valor mas alto de la grafica, es el K-

NN fino para ventanas de 16x1 y, el siguiente valor mas alto viene por el K-NN

ponderado.
1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure
1 1 2.3348e-04 0.9970 1 0.9985
2 0.9167 0.0019 0.9747 0.9167 0.9448
3 0.9821 0.0023 0.9706 0.9821 0.9763
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9 1 7.0044e-04 0.9912 1 0.9956
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12 0.9554 0.0014 0.9817 0.8554 0.9683 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 7.0044e-04 0.9912 1 0.9956 Predicted Class

Grafica 256. Validacion del modelo elegido de la grafica 255

Sacamos del clasificador K-NN fino esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

1 en RGB para ventanas en filas de la grafica 256.
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Grdfica 257. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 1 en RGB

Vemos en la grafica 257 que al analizar las ventanas en columna para LBP
variante a rotacion con radio 1 en RGB, los valores de un mismo clasificador en
las diferentes ventanas tienen valores cercanos, hay excepciones. El mejor
resultado es alcanzado por el clasificador K-NN ponderado para ventana de

1x16 y, el siguiente por el K-NN cubico para el mismo tamafio de ventana.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 E
1 0.9940 7.0389%e-04 0.9911 0.9940 0.9926 2 ] 1
2 0.9167 0.0012 0.9840 0.9167 0.9492 3
3 0.9940 0.0021 0.9738 0.9940 0.9838 4 1
4 0.9881 0.0028 0.9651 0.9881 0.9765 & 5
5 0.9911 0.0033 0.9597 0.9911 0.9751 g ? 2
6 0.9643 0.0028 0.9643 0.9643 0.9643 g 8 1
7 0.9881 0.0012 0.9852 0.9881 0.9866| | 9
8 0.9881 4.6926e-04 0.9940 0.9881 0.9910 10 8
9 0.9970 0.0012 0.9853 0.9970 0.9911 11 112 |1
10 0.9226 0.0040 0.9480 0.9226 0.9351 12 4 2
1 0.9702 0.0049 0.9395 0.9702 0.9546 13
12 0.9702 0 1 0.9702 0.9849 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 2.3463e-04 0.9970 1 0.9985 Predicted Class

Grafica 258. Validacion del modelo elegido de la gréfica 257

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacién con radio 1 en RGB para ventanas en columnas, es

del clasificador K-NN ponderado de la grafica 258.
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Queda claro que el clasificador K-NN fino es el que mejor resultado ofrece para
la ventana 16x1 el de mayor valor para LBP variante a rotacién con radio 1 en
RGB.
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Grafica 259. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 3 en RGB

En la grafica 259, usando LBP variante a rotacién con radio 3 en RGB los
valores mas altos en general se encuentran cuando usamos ventanas de 4x4,
siendo esta ventana las que se logra la mayor precision con el clasificador K-NN

coseno, seguido de cerca por el K-NN fino y K-NN ponderado para la misma

ventana.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 09970 7.1582e-04 0.9911 0.9970 0.9941
2 09137 0.0024 0.9685 09137 0.9403
3 0.9077 0.0021 09713 0.9077 0.9385
4 09762 0.0014 0.9820 09762 0.9791 o
5 0.9405 0.0079 0.9054 0.9405 09226 g
3 0.9851 0.0041 09511 0.9851 09678 o
7 1 2.3861e-04 0.9970 1 0.9985 =
8 0.9911 0.0050 0.9407 0.9911 0.9652
9 1 0.0072 0.9180 1 09573
10 0.9315 0.0031 0.9601 0.9315 0.9456
11 09226 0.0048 0.9394 09226 0.9309
12 0.9077 0.0031 0.9591 0.9077 09327 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 23861e-04 0.9970 1 0.9985 Predicted Class

Grafica 260. Validacion del modelo elegido de la grafica 259
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidn con radio 3 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 260.
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Gridfica 261. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacidn con
radio 3 en RGB

Analizando las ventanas en filas para LBP variante a rotacidon con radio 3 en
RGB, vemos en la grafica 261 que la mayoria de los clasificadores estudiados
alcanzan su valor mas alto para las ventanas de 8x1, siendo el clasificador K-NN
coseno el que alcanza el valor mas alto. Cabe destacar que algunos valores de

otros clasificadores estdn muy cerca del valor anterior.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1
2 0.8988 0.0019 09742 0.8988 0.9350]
3 0.9940 0.0014 0.9824 0.9940 0.9882
4 0.9881 0.0033 0.9595 0.9881 0.9736] %
5 09762 0.0028 0.9647 0.9762 0.9704 g
6 0.9643 0.0042 0.9474 0.9643 0.9558 g
7 1 0 1 1 1|1 F
8 1 0.0023 0.9711 1 0.9853
9 1 0.0023 0.9711 1 0.9853
10 09167 0.0019 0.9747 0.9167 0.9448
11 09583 0.0033 0.9583 0.9583 0.9583
12 09762 9.3941e-04 0.9880 0.9762 0.9820 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0.0014 0.9825 1 0.9912] Predicted Class

Grafica 262. Validacion del modelo elegido de la grafica 261
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Sacamos del clasificador K-NN coseno esta representacion de la matriz de
confusién y las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacion con radio

3 en RGB para ventanas en filas de la grafica 262.
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Grafica 263. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 3 en RGB

Podemos observar en la grafica 263 que los resultados mas altos usando LBP
variante a rotacion con radio 3 en RGB se dan cuando usamos las ventanas de
1x8 0 1x16. Es para la primera ventana para la cual alcanzamos el valor
maximo con el clasificador K-NN coseno, seguido por el K-NN ponderado para la

misma ventana.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 9.4652e-04 0.9882 1 0.9941 2
2 09226 0.0014 09810 09226 0.9509 3
3 09762 9.4652e-04 0.9880 0.9762 0.9320 4
4 0.9881 0.0014 0.9822 0.9881 09ss2l @ S
5 0.9762 0.0066 09213 0.9762 0.9480 g ?
6 09226 0.0038 0.9509 09226 0.9366: o
7 1 0 1 1 1 F g
3 09454 0.0024 0.9695 09464 09578 10
9 1 0.0033 0.9600 1 0.9796: 11
10 09236 0.0057 0.9286 09286 0.9236: 12
1 09454 0.0052 09353 0.9464 0.9408 13
12 09702 9.4652e-04 0.9879 0.9702 0.9790 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 9.4652e-04 0.9882 1 0.9941 Predicted Class

Grafica 264. Validacion del modelo elegido de la grafica 263
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotaciéon con radio 3 en RGB para ventanas en columnas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 264.

Hemos comprobado que para LBP variante a rotacion con radio 3 en RGB el
clasificador K-NN coseno es el que mejor se comporta, y no solo para un tipo
de ventana, siendo la ventana 8x1 la de mejor resultado. Es por eso que se

considera este clasificador el mejor para este caso.
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Grafica 265. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 5 en RGB

Ahora analizaremos en la grafica 265 para ventanas cuadradas el uso de LBP
variante a rotacion con radio 5 en RGB, el valor mas alto esta localizado en la
ventana 2x2 del clasificador K-NN ponderado. Hay que mencionar, que este
valor maximo es muy cercano al valor ofrecido por otros clasificadores como el

K-NN coseno.
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Gréfica 266. Validacion del modelo elegido de la gréfica 265

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,

para LBP variante a rotacidon con radio 5 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN ponderado de la grafica 266.
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Griéfica 267. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 5 en RGB

En la grafica 267 el mejor clasificador usando LBP variante a rotacion con radio
5 en RGB con ventanas en fila es el K-NN ponderado para ventanas de 8x1,
seguido muy de cerca por el K-NN fino para el mismo tamafno de ventana.
También, podemos ver como a medida que se disminuye el tamafo de la

ventana también disminuye la precisién del clasificador.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 47687e-04 0.9941 1 0.9970)
2 0.8869 0.0024 0.9675 0.8869 0.9255
3 0.9821 0.0057 0.9322 0.9821 0.9565
4 0.9702 0.0033 0.9588 0.9702 0.9645 i
5 0.9107 0.0057 0.9273 0.9107 0.9189| g
[ 0.9524 0.0057 0.9302 0.9524 0.9412| 4
7 09940 4.7687e-04 0.9940 0.9940 0.9940) =
8 0.9940 0.0048 0.9435 0.9940 0.9681
9 1 0.0038 0.9545 1 0.9767|
10 0.8810 0.0024 0.9673 0.8810 0.9221 2
1 0.9762 0.0062 0.9266 0.9762 0.9507|
12 0.9345 4.7687e-04 0.9937 0.9345 0.9632] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Gréfica 268. Validacion del modelo elegido de la gréfica 267

Sacamos del clasificador K-NN ponderado esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

5 en RGB para ventanas en filas de la grafica 268.
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Grafica 269. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 5 en RGB

Terminando de analizar el LBP variante a rotacién con radio 5 en RGB, vemos
en la grafica 269 que para ventanas en columnas los clasificadores se
comportan mejor para el tamafo de 1x8 y conforme este tamafio disminuye, el
resultado empeora. El mejor resultado lo encontramos en el clasificador K-NN

coseno para la ventana de 1x8.
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Grdfica 270. Validacion del modelo elegido de la gréfica 269

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,

para LBP variante a rotacién con radio 5 en RGB para ventanas en columnas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 270.

Viendo el comportamiento de los clasificadores usando LBP variante a rotacion

con radio 5 en RGB, que el clasificador K-NN ponderado es el que por lo general

mejor se comporta, y, especificamente, para la ventana de 8x1 es el resultado

mas alto.
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Grafica 271. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotaciéon

con radio 1 en RGB

Ahora, usando LBP invariante a rotacion con radio 1 en RGB, vemos en la

grafica 271 que no hay una ventana especifica donde los clasificadores
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alcancen su valor mas alto. Entonces, el clasificador K-NN coseno el que mayor
precision alcanza para una ventana de 2x2, seguido muy de cerca del K-NN fino

para el mismo tamafio de ventana.

1 2 3 4 5
TP P Precission Recall F_measure 1
1 1 9.6525e-04 0.9882 1 0.9941 2
2 0.9286 0.0029 0.9630 0.9286 0.9455 3
3 0.9762 0.0077 09111 0.9762 0.9425 4
4 1 0.0087 0.9032 1 09492f @ 5
5 0.9762 0.0077 09111 0.9762 0.9425 g ?
6 0.9524 0.0039 0.9524 0.9524 0.9524 5 8
7 0.9881 0 1 0.9881 09940 —
8 0.9286 0.0077 0.9070 0.9286 0.9176 10
9 1 0.6525e-04 0.9882 1 0.9941 14 4| 2
10 0.9405 0.0019 0.9753 0.9405 0.9576 12 2 3|1 2
1 0.7857 0.0048 0.9296 0.7857 0.8516 13 1
12 0.8690 0.0029 0.9505 0.8690 09125 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13
13 0.9881 0.0039 0.9540 0.9881 0.9708 Predicted Class

Griéfica 272. Validacion del modelo elegido de la gréfica 271

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 272.
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Grafica 273. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacion con
radio 1 en RGB

En muchos clasificadores vemos en la grafica 273 que los valores en cada

ventana son muy parecidos entre si. Por eso, el clasificador que usando LBP
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invariante a rotacion con radio 1 en RGB tiene la mayor precision dista muy
poco del mismo clasificador, pero para otra ventana. El K-NN cubico para
ventana de 16x1 es el de mayor precision y, seguido muy de cerca, el K-NN

coseno para ventanas de 16x1 es el siguiente.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 E
1 1 9.6131e-04 0.9882 1 0.9941 2
2 0.8690 0.0029 0.9605 0.8690 0.9125 5
3 0.9375 0.0055 0.9320 0.9375 0.9347 4
4 0.9821 0.0017 0.9792 0.9821 0.9807 o 5
5 0.9583 0.0072 0.9148 0.9583 0.9360 g ?
6 0.9762 0.0036 0.9563 0.9762 0.9661 g 8
7 0.9792 0.0031 0.9620 0.9792 0.9705 F g
8 0.9494 00103 0.8812 0.9494 0.9140 10
9 0.9851 0.0012 0.9851 0.9851 0.9851 17
10 0.9345 0.0022 0.9721 0.9345 0.9530 12
11 0.8988 0.0060 0.9235 0.8988 0.9110 13
12 0.9167 0.0034 0.9565 09167 0.9362 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9970 0.0017 0.9795 0.9970 0.9882 Predicted Class

Grdfica 274. Validacion del modelo elegido de la gréfica 273

Sacamos del clasificador K-NN cubico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

1 en RGB para ventanas en filas de la grafica 274.
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Grafica 275. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotaciéon
con radio 1 en RGB
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Generalmente en la grafica 275, los clasificadores tienen su mejor resultado
para ventana de 1x8, pero la diferencia con los valores de las otras ventanas
tampoco es muy grande. Por ello, usando LBP invariante a rotacion con radio 1

en RGB, el clasificador K-NN fino con ventana de 1x8 es el que mejor resultado

proporciona.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9881 9.6572e-04 0.9881 0.9881 0.9881
2 0.8810 0.0039 0.9487 0.8810 09136
3 0.9583 0.0068 0.9200 09583 09388
4 0.9940 0.0039 09543 0.9940 09738 &
5 0.9524 0.0053 09357 09524 0.9440 g
6 0.9167 0.0058 09277 0.9167 0.9222 4
7 1 0.0014 0.9825 1 09912 =
8 0.9702 0.0077 0.9106 0.9702 0.9395
9 0.9821 9.6572e-04 0.9880 0.9821 0.9851
10 0.8988 0.0043 0.9438 0.8988 0.9207
11 0.8988 0.0077 0.9042 0.8988 0.9015
12 0.8929 0.0048 09375 0.8929 0.9146 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9940 9.6572e-04 0.9882 0.9940 0991 Predicted Class

Grafica 276. Validacion del modelo elegido de la grafica 275

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en RGB para ventanas en columnas,

es del clasificador K-NN fino de la grafica 276.

Una vez vistas las tres graficas (grafica 271, 273 y 275) usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en RGB el clasificador K-NN cubico para ventanas de
16x1 es el que mejor resultado nos ofrece objetivamente, pero cabe destacar el

K-NN fino se ha comportado muy bien en las distintas ventanas.
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Grafica 277. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacién
con radio 3 en RGB

En la grafica 277 con LBP invariante a rotacion con radio 3 en RGB, tanto el
clasificador K-NN coseno como el K-NN ponderado alcanzan la misma y mas
alta precision de toda la grafica, ambos para la ventana de 2x2 y los valores de

estos mismos clasificadores para ventana 4x4 no distan mucho de los

anteriores.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 9.6712e-04 0.9882 1 0.9941 2
2 0.9167 0.0039 0.9506 0.9167 0.9333 3
3 0.9881 0.0068 09222 0.9881 0.9540 4
4 1 0.0019 0.9767 1 0.9882) 2 5
5 0.9405 0.0058 0.9294 0.9405 0.9349 g ?
6 0.8929 0.0068 0.9146 0.8929 0.9036 g 3
7 1 0 1 1 1 9
8 0.9881 0.0029 0.9651 0.9881 0.9765 10
9 0.9643 0.0019 0.9759 0.9643 0.9701 11
10 0.8810 0.0048 0.9367 0.8810 0.9080) 12
1 0.8929 0.0155 0.8242 0.8929 0.8571 13
12 0.8571 0.0048 0.9351 0.8571 0.8944) 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9881 0 1 0.9881 0.9940) Predicted Class

Grafica 278. Validacion del modelo elegido de la gréfica 277

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 3 en RGB para ventanas cuadradas, es
del clasificador K-NN ponderado de la grafica 278.
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Grafica 279. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacion con
radio 3 en RGB

Podemos observar en la grafica 279 que los mejores resultados, de la mayoria
de los clasificadores, aparece cuando usamos ventanas de 8x1 y, a medida que
este tamafio decrece, también lo hace la precision. El mejor resultado viene por
el clasificador K-NN coseno para ventana de 8x1, sin embargo, el K-NN

ponderado para ventana de 8x1 tiene un valor también muy elevado y cercano

al anterior.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 9.5102e-04 0.9882 1 0.9941 2
2 0.8929 0.0029 09615 0.8929 09259 3
3 0.9881 0.0038 0.9540 0.9881 0.9708 4
4 0.9464 0.0024 0.9695 0.9464 09578 ﬁ 2
5 0.9524 0.0024 0.9697 0.9524 0.9610 O 7
6 0.9762 0.0038 0.9535 0.9762 0.9647 5 8
7 0.9881 4.7551e-04 0.9940 0.9881 0.9910 = g9
8 0.9762 0.0048 0.9425 0.9762 0.9591 10
9 1 0.0024 09711 1 0.9853 11
10 0.9345 0.0038 09515 0.9345 0.9429 12
1 0.9167 0.0076 0.9059 0.9167 09112 13
12 0.9464 0.0019 0.9755 0.9464 0.9607 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0.0014 0.9825 1 09912 Predicted Class

Grafica 280. Validacion del modelo elegido de la grafica 279

Sacamos del clasificador K-NN coseno esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacién con radio

3 en RGB para ventanas en filas de la grafica 280.
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Grdfica 281. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 3 en RGB

En la grafica 281 para LBP invariante a rotacion con radio 3 en RGB, la ventana
de 1x8 es la que provoca los mejores resultados de muchos clasificadores y,
conforme la ventana se hace mas pequefa, la precision disminuye. El que

mejor resultado ofrece en este caso es el K-NN coseno con ventana de 1x8.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9524 0 1 0.9524 0.9756) 2
2 0.8988 0.0029 0.9618 0.8988 0.9292] 3
3 0.9762 0.0043 0.9480 0.9762 0.9619 g
4 0.9940 0.0038 0.9543 0.9940 0.9738 § 2
5 0.9881 0.0038 0.9540 0.9881 09708 © 7
6 0.9226 0.0091 0.8908 0.9226 0.9064 g 8
7 1 0.0019 0.9767 1 09882 F 9
8 0.9643 0.0029 0.9643 0.9643 0.9643 10
9 0.9940 0.0019 0.9766 0.9940 0.9853 11
10 0.8512 0.0043 0.9408 0.8512 0.8937 12
1 0.9405 0.0096 0.8876 0.9405 0.9133 13
12 0.9464 0.0019 0.9755 0.9464 0.9607 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9881 4.793%-04 0.9940 0.9881 0.9910 Predicted Class

Grafica 282. Validacion del modelo elegido de la grafica 281

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 3 en RGB para ventanas en columnas,

es del clasificador K-NN coseno de la grafica 282.
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Una vez visto todos los resultados usando LBP invariante a rotacion con radio 3

en RGB, el clasificador K-NN coseno es el que mejores resultados ha ofrecido en

los tres casos, siendo el mayor de todos para ventana de 8x1.
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Grafica 283. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacién

con radio 5 en RGB

Continuando con LBP invariante a rotaciéon con radio 5 en RGB, vemos en la

grafica 283 que no hay ninguna ventana cuadrada en la que todos los

clasificadores adquieren su mayor valor. El valor mas alto viene por parte del

clasificador K-NN ponderado con ventana de 2x2, y el siguiente valor mas alto

también es con esta ventana, pero con el clasificador K-NN cubico.

1 2

TP FP
1 1 0
2 09167 9.5057e-04
3 0.9881 0.0057
4 0.9643 0.0038
5 09167 0.0019
6 0.9524 0.0029
7 09762 0
8 1 0.0038
9 0.9881 0.0029
10 09167 0.0048
11 09762 0.0048
12 0.9286 0.0038
13 1 0.0029

3
Precission

1
0.9872
0.9326
0.9529
0.9747
0.9639

1
0.9545
0.9651
0.9390
0.9425
0.9512
0.9655

4
Recall

1

0.9167

0.9881

0.9643

0.9167

0.9524

0.9762

1

0.9881

0.9167

0.9762

0.9286

1

5

F_measure

1
0.9506/
0.9595
0.9586/
0.9448
0.9581
0.9880
0.9767
0.9765
0.9277
0.9591
0.9398
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Grafica 284. Validacion del modelo elegido de la grafica 283
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 5 en RGB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN ponderado de la grafica 284.
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Grafica 285. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 5 en RGB

En la grafica 285 la ventana de 8x1 es la que consigue el mejor resultado en la
mayoria de los clasificadores usando LBP invariante a rotacién con radio 5 en
RGB y, si la ventana cambia su tamafio a uno menor la precision se ve
reducida. El mejor clasificador es el K-NN fino para ventana de 8x1, pero para

esta misma ventana el K-NN coseno también proporciona un resultado muy

similar.
1 2 3 3 5 Dade|@/08|kE
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 9.5923e-04 0.9882 1 0.9941
2 0.9048 0.0034 0.9560 0.9048 0.9297
3 0.9821 0.0062 0.9270 0.9821 0.9538
4 0.9286 0.0029 0.9630 0.9286 0.9455
5 0.9464 0.0058 0.9298 0.9464 0.9381 §
5 0.9583 0.0038 0.9527 0.9583 09555 ©
7 0.9762 4.7962e-04 0.9939 0.9762 0.9850 g
8 0.9524 0.0038 0.9524 0.9524 09524
9 0.9762 0.0034 0.9591 0.9762 0.9676
10 0.8929 0.0053 0.9317 0.8929 0.9119
11 0.9702 0.0077 0.9106 0.9702 0.9395
12 0.9226 0.0014 0.9810 0.9226 0.9509 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0.0024 0.9711 1 0.9853 Predicted Class

Grafica 286. Validacion del modelo elegido de la grafica 285
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Sacamos del clasificador K-NN fino esta representacion de la matriz de

confusién y las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacién con radio

5 en RGB para ventanas en filas de la grafica 286.

1 X KNN ciibico

Y 0.9428

0.96
0.9
0.85
08
075
07
065
06
; 085
1 05
4
1045
04
035
03
0.25
0.2
015
01
0.05 [+
0

X KNN fino
Y 0.9414

X KNN ponderado
Y 0.9359
o

K SVM cibico
¥ 09176

[ ventana 1x8
[ ventana 1x16
ventana 1x32

X arbol de decision fino
Y 0.6905

O 0 & «° & &\o
& O«"b “‘b\@ . A_PQ R & ‘ﬁé\
4 S & = &
rd 5F & ¢
o & x4 o°

Grafica 287. Comparacidn clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacién

con radio 5 en RGB

En la grafica 287 el mejor resultado nos lo da el clasificador K-NN clbico para

ventana de 1x8 usando LBP invariante a rotacion con radio 5 en RGB. También

hay que mencionar que el K-NN fino tiene un valor semejante usando el mismo

tamano de ventana. Por Ultimo, es apreciable que a medida que la ventana se

hace mas pequefia la precision también se reduce.

1 2

TP FP
1 0.9405 9.7135e-04
2 0.8988 0.0063
3 0.9821 0.0092
4 0.9464 0.0034
5 09524 0.0044
6 0.9405 0.0068
7 0.9940 0.0015
8 09167 0.0053
9 09762 0.0029
10 0.8333 0.0058
11 0.9702 0.0097
12 0.9345 0.0024
13 0.9702 0.0019

3
Precission
0.9875
0.9207
0.8967
09578
09467
09186
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09333
09647
09211
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4
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Grafica 288. Validacion del modelo elegido de la grafica 287
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Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,

para LBP invariante a rotacion con radio 5 en RGB para ventanas en columnas,

es del clasificador K-NN cubico de la grafica 288.

Visto los resultados anteriores, el clasificador K-NN cubico es el que mejor se

comporta usando LBP invariante a rotacién con radio 5 en RGB y una ventana

de 2x2. Pero se debe mencionar que el clasificador K-NN fino siempre ha tenido

unos buenos resultados en general.

4.1.7 Comparacion en colores opuestos con el tercer data
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Grafica 289. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para momentos de histograma
en colores opuestos

En la grafica 289, usando los momentos de histograma en colores opuestos

para ventanas cuadradas vemos que el mejor resultado de cada clasificador

varia entre la ventana de 4x4 y la de 8x8. También se puede observar que

resultado mas alto viene por parte del clasificador K-NN ponderado en ventana

de 4x4, pero el valor es practicamente el mismo para una ventana de 8x8 del

mismo clasificador y del SVM gaussiano fino.
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3
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Grdfica 290. Validacion del modelo elegido de la grafica 289

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para momentos de histograma en colores opuestos para ventanas cuadradas,

es del clasificador K-NN ponderado de la grafica 290.
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Grafica 291. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para momentos de histograma en

colores opuestos

En la grafica 291, siguiendo con el analisis en ventanas en filas, vemos que el

K-NN ponderado para ventanas de 32x1 es el que mejor precision tiene usando

momentos de histograma en colores opuestos. También vemos que los mejores

resultados de los clasificadores, generalmente, se produce en las ventanas de

32x1.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 11412 6 | 2 | 1 5 2] 3
1 09568 0.0146 0.8405 0.9568 0.8949 2 5 1111 2 R ERE
2 0.9643 0.0017 09789 0.9643 09715 3 1 1 2 | 2 4 5
3 09583 0.0020 09743 0.9583 09662 4 5 3|2 1 211]2
4 0.9588 0.0035 0.9574 0.9688 09630, @ S[10 LIl 2 L 322
5 0.9658 0.0023 09716 0.9658 ogee7| & ? 171 ;13 2 ? 2l 82 1 13
6 09568 0.0026 0.9669 0.9568 09619l 8 oo 2|2 15
7 09792 3.5800e-04 0.9955 0.9792 09872l © o7 e a A
8 09583 0.0039 09513 0.9583 09548 wlizl1 1 3ls7 3] 5 1 11
9 09732 0.0029 0.9646 0.9732 09689 11l1alzl712]1]3 8 | 1 30 B
10 09375 0.0012 09844 0.9375 0.9604 12 [ 12 2|32 4 | 3
11 0.9375 0.0032 0.9589 09375 0.9481 13 [13 2 5 1]13]3
12 09568 0.0016 0.9802 0.9568 09684 1 2 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09568 0.0027 0.9655 0.9568 09611 Predicted Class

Gréfica 292. Validacion del modelo elegido de la gréafica 291

Usaremos el clasificador con mas precision, el K-NN ponderado, para
representar la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos

de histograma en colores opuestos para ventanas en fila de la grafica 292.

. X KNN fino XKNN i N ponderado \’;:';2‘6'1“’"“”““" X SVM gaussiano fino
Y 0.9542 | Y 0-9657  g.9492 1Yo Y 0.9551
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Grafica 293. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para momentos de histograma
en colores opuestos

Vemos que el clasificador que mas precision tiene, usando momentos de
histograma en colores opuestos, es el K-NN ponderado para ventana de 1x32,
seguido muy de cerca por el K-NN fino para ventana de 1x32. Generalmente en
la grafica 293, es en esta ventana en la que los distintos clasificadores alcanzan

un valor mas alto respecto de las otras ventanas.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1

1 0.9152 0.0108 0.8723 0.9152 0.8932 2

2 0.9688 0.0023 0.9716 0.9688 0.9702 3

3 0.9643 0.0033 0.9586 0.9643 0.9614 4

4 0.9688 0.0036 0.9559 0.9688 0.9623 § g

5 0.9702 0.0030 0.9631 0.9702 09666 T o

6 0.9375 0.0043 0.9459 0.9375 0.9417 5 8

7 0.9821 0.0016 0.9807 0.9821 09814 F g

8 0.9702 0.0018 0.9775 0.9702 0.9739 10 2

9 0.9821 0.0020 0.9749 0.9821 0.9785 11 2

10 0.8750 0.0048 0.9363 0.8750 0.9046 12 1

11 0.9524 0.0029 0.9639 09524 09581 13 1 1] 1

12 0.9866 0.0019 0.9764 0.9866 0.9815 1 2 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 0.9807 0.0017 0.9792 0.9807 0.9799 Predicted Class

Gréfica 294. Validacion del modelo elegido de la gréfica 293

Usaremos el clasificador con mas precision, el K-NN ponderado, para
representar la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos

de histograma en colores opuestos para ventanas en columna de la grafica 294.

Después de ver todas las graficas, el clasificador K-NN ponderado para
ventanas de 32x1 es el que mayor precision nos da, y en general para los tres

tipos de ventana es el que mejor se comporta.
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Grafica 295. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para matriz de coocurrencia en
colores opuestos

Generalmente en la grafica 295, obtenemos el mayor valor en las ventanas de
2x2. Sin embargo, usando la matriz de coocurrencia en colores opuestos, el

clasificador SVM cubico para la ventana de 8x8 es el que mejor resultado nos
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ofrece, sin embargo, cabe destacar que para el mismo clasificador usando
ventanas 4x4 el valor es muy proximo al anterior, al igual que con el SVM

gaussiano fino.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1
1 09680 6.7147e-04 0.9916 0.9680 0.9797 2
2 0.9405 0.0055 0.9335 0.9405 0.9370 %)
3 0.9650 0.0035 0.9579 0.9650 0.9615 4
4 0.8862 0.0070 0.9126 0.8862 0.8992 o 5
5 0.9345 0.0095 0.8895 0.9345 0.9115 g ?
6 0.9546 0.0056 0.9331 0.9546 0.9437 o 8
7 09918 6.1043e-04 0.9926 0.9918 08922 = 9 e
8 0.9621 0.0045 0.9466 0.9621 0.9542 10 5
9 0.9792 0.0031 0.9634 0.9792 0.9712 11 1
10 0.8348 0.0102 0.8704 0.8348 0.8523 12 2
11 0.8713 0.0104 0.8732 0.8713 0.8723 13 6
12 0.9301 0.0034 0.9579 0.9301 09438 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09710 0.0027 0.9667 0.9710 0.9688 Predicted Class

Griéfica 296. Validacion del modelo elegido de la gréafica 295

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en colores opuestos para ventanas cuadradas, es

del clasificador SVM cubico de la grafica 296.
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Grafica 297. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para matriz de coocurrencia en
colores opuestos

Vemos en la grafica 297 que usando la matriz de coocurrencia en colores

opuestos el clasificador K-NN ponderado es el que mejor se comporta cuando
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escogemos la ventana 32x1. Hay que mencionar que la diferencia con el

clasificador K-NN fino con ventana de 32x1 es muy pequefa.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 5| 2|2
1 0.9598 0.0143 0.8431 09598 0.8977 2 3] 1] a
2 0.9658 0.0024 0.9701 0.9658 0.9679 3 2 | 2
3 0.9702) 4.7512e-04 0.9939 0.9702 0.9819 4 5|7
4 09568 00019 09757 09568 09662 @ S 113|3/3/4
5 0.9509 0.0031 0.9509 0.9509 09559, S ? ; 4 L
6 0.9658 0.0030 0.9629 0.9658 03643 g o 5
7 09807 2.3756e-04 0.9970 0.9807 03887 & g7
8 0.9807 0.0019 0.9763 0.9807 0.9785 NIRRT
9 09881 4.7512e-04 0.9940 0.9881 0.9910 104 4 5| 3
10 0.9211 0.0036 0.9538 0.9211 0.9372 12122121
11 0.5509 0.0033 0.9580 0.9509 0.9544 13| 13 2
12 0.9613 0.0019 0.9758 09613 0.9685 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09762 0.0012 0.9850 09762 0.9806 Predicted Class

Griéfica 298. Validacion del modelo elegido de la gréafica 297

Sacamos del clasificador K-NN ponderado esta representacion de la matriz de
confusion y las tasas de acierto y error, para la matriz de coocurrencia en

colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 298.
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Grafica 299. Comparacidn clasificadores para ventanas en columnas para matriz de coocurrencia en
colores opuestos

La grafica 299 muestra el comportamiento de los clasificadores cuando usamos
las ventanas en columna con la matriz de coocurrencia en colores opuestos,

vemos que el mejor resultado nos lo da el SVM cubico para ventanas de 1x16
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seguido muy de cerca por el resultado del mismo clasificador para ventanas de

1x16 y el SVM cuadratico para ventanas de 1x16.

1 2

P FP
1 0.9167 0.0027
2 0.9554 0.0036
3 0.9762 0.0027
4 0.9583 0.0065
5 0.9792 0.0167
6 0.9256 0.0044
7 0.9821 7.2710e-04
8 0.9673 0.0034
9 0.9821 9.6946e-04
10 0.8720 0.0078
11 0.9405 0.0046
12 0.9196 0.0015
13 0.9048 0.0032

3

Precission

0.9655
0.9554
0.9676
0.9226
0.8266
0.9453
0.9910
0.9587
0.9880
0.9015
0.9433
0.9810
0.9590

4 5
Recall F_measure

0.9167 0.9405]
0.9554 0.9554
0.9762 0.9719
0.9583 0.9401
0.9792 0.8965]
0.9256 0.9353]
0.9821 0.9865]
0.9673 0.9630)
0.9821 0.9851
0.8720 0.8865]
0.9405 0.9419
0.9196 0.9493]
0.9048 0.9311

True Class

17

29

Gréfica 300. Validacion del modelo elegido de la gréafica 299

4 5

6 7 8 9
Predicted Class

10 11 12 13

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para la matriz de coocurrencia en colores opuestos para ventanas en columnas,

es del clasificador SVM cubico de la grafica 300.

Una vez vistos los resultados anteriores, el mejor clasificador es el K-NN

ponderado con ventana de 32x1, cabe destacar que este clasificador se

comporta muy bien, incluso, en el resto de tipos de ventana.
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Grafica 301. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacién con

radio 1 en colores opuestos
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En la grafica 301, usando LBP variante a rotacion en colores opuestos vemos
que, en la mayoria de los clasificadores, los valores mas elevados se dan para

la ventana de 4x4, pero se diferencian poco de los valores para la ventana de

2x2. El clasificador K-NN coseno es el que mayor precision tiene usando la

ventana de 4x4, pero el K-NN fino para la misma ventana esta muy cerca.

Grdfica 302. Validacion del modelo elegido de la grafica 301

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 2.3326e-04 0.9970 1 0.9985 %
2 0.9702 0.0014 0.9819 0.9702 0.9760 =)
3 0.9970 0.0016 0.9795 0.9970 0.9882 4
4 0.9940 0.0016 0.9795 0.9940 0.9867 & 5
5 0.9702 0.0035 0.9560 0.9702 09631 g ?
6 0.9881 0.0016 0.9794 0.9881 0.9837 o 8
7 1 0 1 1 | £ 9
8 0.9970 0.0026 0.9682 0.9970 0.9824 10
9 1 0.0016 0.9796 1 0.9897 11
10 0.9613 0.0019 0.9758 0.9613 0.9685 12
11 0.9315 0.0016 0.9781 0.9315 09543 13
12 0.9494 6.9979%-04 0.9907 0.9494 0.9696 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 4.6653e-04 0.9941 1 0.9970 Predicted Class

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacion con radio 1 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador K-NN coseno de la grafica 302.
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Grafica 303. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 1 en colores opuestos
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Vemos en la grafica 303 que la mayoria de los clasificadores alcanzan su valor
mas alto para la ventana de 32x1. El clasificador, que usando LBP variante a
rotacion con radio 1, alcanza el valor mas alto de la grafica es el K-NN fino para
la ventana de 32x1, pero el valor del clasificador K-NN ponderado con ventana

de 32x1 es muy cercano.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 1
1 0.9926 0 1 0.9926 0.9963 % 2 1
2 0.9688 0.0016 09789 0.9688 09738 3
3 0.9985 6.9324e-04 0.9911 0.9985 0.9948 4
4 0.9836 9.2432e-04 0.9880 0.9836 0.9858 & 5
5 1 8.0878e-04 0.9897 1 0.9948 g ?
6 0.9926 8.0878e-04 0.9896 0.9926 09911 g 8 y
7 0.9955 0.0017 0.9781 0.9955 0.9867 g
8 09970 3.4662e-04 0.9955 0.9970 0.9963 10 )
9 1 1.1554e-04 0.9985 1 0.9993 11 %) 1
10 0.9732 0.0012 0.9849 0.9732 0.9790 12 211 411 1 1
11 09955 5.7770e-04 0.9926 0.9955 0.9941 13
12 09821 3.4662e-04 0.9955 0.9821 0.9888 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 23108e-04 0.9970 1 0.9985 Predicted Class

Grdfica 304. Validacion del modelo elegido de la grafica 303

Sacamos del clasificador K-NN fino esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacion con radio

1 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 304.
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Grafica 305. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 1 en colores opuestos
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Vemos en la grafica 305 que al analizar las ventanas en columna para LBP
variante a rotacion con radio 1 en colores opuestos los valores de un mismo
clasificador las diferentes ventanas tienen valores cercanos, hay excepciones. El
mejor resultado es alcanzado por el clasificador K-NN fino con una ventana de

1x16, pero muy cerca esta también el K-NN ponderado para ventanas de 1x16.

Gréfica 306. Validacion del modelo elegido de la grafica 305

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 09732 4.6447e-04 0.9939 0.9732 0.9835
2 09792 0.0016 0.9792 0.9792 09792
3 1 0.0019 0.9767 1 0.9882)
4 0.9881 0.0014 0.9822 0.9881 0.9852| )
5 0.9940 0 1 0.9940 0.9970| g
6 09732 6.9670e-04 0.9909 0.9732 0.9820 <
7 09940 4.6447e-04 0.9940 0.9940 0.9940) =
8 09881 6.9670e-04 0.9910 0.9881 0.9896|
9 1 4.6447e-04 0.9941 1 0.9970
10 0.9435 0.0019 09754 0.9435 09592
11 0.9940 0.0033 0.9598 0.9940 0.9766)
12 0.9881 0.0012 0.9852 0.9881 0.9866| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 4.6447e-04 0.9941 1 0.9970) Predicted Class

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP variante a rotacidn con radio 1 en colores opuestos para ventanas en

columnas, es del clasificador K-NN fino de la grafica 306.

Queda claro que el clasificador K-NN fino es el que, independientemente de la

ventana, siempre alcanza un resultado muy bueno respecto al resto de

clasificadores. Siendo para la ventana 32x1 el de mayor valor para LBP variante

a rotacion con radio 1 en colores opuestos.
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Grafica 307. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 3 en colores opuestos

En la grafica 307, usando LBP variante a rotacién con radio 3 en colores
opuestos los valores mas altos en general se encuentran cuando usamos
ventanas de 4x4, siendo esta ventana la que logra la mayor precision con el
clasificador K-NN fino y, el siguiente valor mas alto viene por parte del K-NN

ponderado, la diferencia es muy pequefa.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1K

1 0.9970 0 1 0.9970 0.9985 2

2 0.9583 9.3284e-04 0.9877 0.9583 0.972 3

3 0.9970 0.0047 0.9437 0.9970 0.969 4

4 0.9970 0.0023 0.9710 0.9970 0.983 @ 5

5 0.9732 0.0028 0.9646 0.9732 0.968 S ?

6 0.9911 0.0019 0.9765 0.9911 0.983 g 8

7 1 0 1 1 1 F g

8 0.9970 2.3321e-04 0.9970 0.9970 0.9970| 10

9 0.9911 9.3284e-04 0.9881 0.9911 0.9896 11

10 0.9435 0 1 0.9435 0.9709) 12

1 0.9554 0.0042 0.9469 0.9554 0.9511 13

12 0.9613 4.6642e-04 0.9938 0.9613 0.9773 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 23321e-04 0.9970 1 0.9985 Predicted Class

Grafica 308. Validacion del modelo elegido de la grafica 307

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidon con radio 3 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador K-NN fino de la grafica 308.
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Grdfica 309. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 3 en colores opuestos

Analizando las ventanas en filas para LBP variante a rotacion con radio 3 en
colores opuestos, vemos en la grafica 309 que los valores del mismo
clasificador para distintas ventanas son muy parecidos, siendo el clasificador K-
NN fino con ventana de 16x1 el que alcanza el valor mas alto, pero la diferencia

con el K-NN ponderado para ventana de 16x1 es pequefa.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 K
1 1 0 1 1 1 2
2 09613 0.0016 09788 09613 0.9700 3
3 0.9911 0.0019 0.9765 0.9911 0.983 4
4 0.9821 0.0021 0.9735 0.9821 0.9??3 @ 5
5 0.9940 0.0019 0.9766 0.9940 0.9853 g ?
6 09881 2.3196e-04 0.9970 0.9881 0.9925 g 8
7 09940 9.2786e-04 0.9882 0.9940 09911 F g
8 0.9970 4.6393e-04 0.9941 0.9970 0.9955 10
9 1 9.2786e-04 0.9882 1 0.9941 11
10 09524 2.3196e-04 0.9969 0.9524 0.9741 12 1
11 0.9940 9.2786e-04 0.9882 0.9940 0.9911 13
12 0.9762 0.0019 0.9762 0.9762 0.9762) 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 2.3196e-04 0.9970 1 0.9985 Predicted Class

Grafica 310. Validacion del modelo elegido de la grafica 309

Sacamos del clasificador K-NN fino representacion de la matriz de confusion y
las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacion con radio 3 en colores

opuestos para ventanas en filas de la grafica 310.
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Grafica 311. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 3 en colores opuestos

Podemos observar en la grafica 311 que los resultados para los diferentes
tamanos de ventana, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en colores
opuestos, son muy cercanos en la mayoria de los clasificadores. Para estas
ventanas el clasificador K-NN coseno con ventana 1x8 es el que mayor valor

alcanza, seguido de cerca por el K-NN ponderado con ventana de 1x16.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9821 0.0019 0.9763 0.9821 0.9792 2
2 0.9643 0.0014 0.9818 0.9643 0.9730 3
3 1 0.0019 0.9767 1 0.9882 4
4 09881 9.3067e-04 0.9881 0.9881 09ss1| @ 5
5 0.9940 9.3067e-04 0.9882 0.9940 0.9911 g ?
6 0.9702 0 1 0.9702 0.9849 g 8
7 1 0 1 1 1 F g
8 0.9881 0.0023 0.9708 0.9881 0.9794 10
9 1 9.3067e-04 0.9882 1 0.9941 11
10 0.9524 0.0019 0.9756 0.9524 0.9639; 12
11 0.9702 0.0033 0.9588 0.9702 0.9645 13
12 0.9821 46533e-04 0.9940 0.9821 0.9880 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 46533e-04 0.9941 1 0.9970 Predicted Class

Grafica 312. Validacion del modelo elegido de la grafica 311

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidon con radio 3 en colores opuestos para ventanas en

columnas, es del clasificador K-NN coseno de la grafica 312.
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Hemos comprobado que para LBP variante a rotacion con radio 3 en RGB el
clasificador K-NN fino es el que mejor se comporta con una ventana de 16x1,
aunque no solo lo hace para un tipo de ventana. También debemos mencionar

que el K-NN ponderado tienen valores muy cercanos a los del K-NN fino.

X KNN coseno X KNN fino X KNN ponderado

Y 0.9799 | ¥ 0.5785 | v o078 oG

1 e | Y 0.9622 T
< KNN coseno . .
09771
v "
0.85 -
0.8 — 1
0.75 [ X arbol de decision fino ||
Y 0.6848
07 o
0.65 [— 1
0.6 — 7
c 0.55
=}
2 os —
2
S 045 _
0.4
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05
0
& 5© @ « & 50
& & L
& & & q@“ oS @3"’ e o & SN
& 2 %ﬁ,a & \g?‘? aP‘& aaef &
K &0 & & &

Grafica 313. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 5 en colores opuestos

Ahora analizaremos en la grafica 313 para ventanas cuadradas el uso de LBP
variante a rotacion con radio 5 en colores opuestos, el valor mas alto esta
localizado en la ventana 4x4 del clasificador K-NN coseno. Hay que mencionar,
gue este valor maximo es cercano al valor ofrecido por otros clasificadores o

incluso para el mismo clasificador.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 09970 2.3359%-04 0.9970 0.9970 0.9970 2
2 0.9583 0.0012 0.9847 0.9583 09713 3
3 09792 0.0023 0.9705 0.9792 09748 4
4 0.9821 0.0012 0.9851 0.9821 09836 @ 5
5 0.9762 0.0033 0.9591 0.9762 0.9676 g ?
6 0.9940 0.0016 0.9795 0.9940 0.9867 g 8
7 1 0 1 1 1 = 9
8 0.9970 0.0023 0.9710 0.9970 0.9838 10
] 0.9940 0.0019 0.9766 0.9940 0.9853 11
10 09494 46718e-04 0.9938 0.9494 0.9711 12 4
1 0.9613 0.0033 0.9585 0.9613 0.9599 13
12 09524 0.0021 0.9726 0.9524 0.9624 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 46718e-04 0.9941 1 0.9970 Predicted Class

Gréfica 314. Validacion del modelo elegido de la gréafica 313

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidon con radio 5 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador K-NN coseno de la grafica 314.
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Grafica 315. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacion con
radio 5 en colores opuestos

En la grafica 315 el mejor clasificador, usando LBP variante a rotaciéon con radio
5 en colores opuestos con ventanas en fila, es el K-NN coseno para ventanas de
8x1 seguido muy de cerca por el K-NN ponderado para ventana de 8x1. Como
se puede ver es en esta ventana en la que muchos clasificadores alcanzan el

maximo valor
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 4.6620e-04 0.9941 1 0.9970)
2 0.9702 0.0023 0.9702 0.9702 0.9702)
3 0.9881 4.6620e-04 0.9940 0.9881 0.9910)
4 0.9762 0.0023 0.9704 09762 09733 @
5 0.9940 0.0037 0.9543 0.9940 0.9738 g
6 0.9762 9.3240e-04 0.9880 09762 0.9820) e
7 0.9881 0 1 0.9881 09940 =
8 0.9940 0.0014 0.9824 0.9940 0.9882)
9 1 9.3240e-04 0.9882 1 0.9941
10 0.9405 4.6620e-04 0.9937 0.9405 0.9664
11 0.9762 9.3240e-04 0.9880 0.9762 0.9820)
12 0.9643 0.0033 0.9586 0.9643 0.9614 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 9.3240e-04 0.9882 1 0.9941 Predicted Class

Griéfica 316. Validacion del modelo elegido de la gréfica 315

Sacamos del clasificador K-NN coseno esta representacion de la matriz de
confusion y las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

5 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 306.
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Griéfica 317. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 5 en colores opuestos

Terminando de analizar el LBP variante a rotacién con radio 5 en colores
opuestos, vemos en la grafica 317 que, en general, para ventanas en columnas
los clasificadores se comportan mejor para el tamafio de 1x8 y conforme este
tamafo disminuye, el resultado empeora. El mejor resultado lo encontramos en

el clasificador K-NN coseno para la ventana de 1x8.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1

1 09524 46751e-04 0.9938 09524 0.9726 2

2 09524 9,3502e-04 0.9877 09524 0.9597 %)

3 1 0.0014 0.9825 1 09912 4

4 09881 9.3502e-04 0.9881 0.9881 09881 @ S

5 1 0.0014 0.9825 1 09912 g S

6 0.9405 0.0019 0.9753 0.9405 0.9576 s 8

7 1 46751e-04 0.9941 1 09970, = g

8 09702 0.0037 0.9532 09702 09617 10

9 1 0 1 1 1 11

10 09702 0.0028 0.9645 09702 09674 12

11 0.9821 0.0042 0.9483 0.9821 0.9549 13

12 09762 0.0023 0.9704 0.9762 09733 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 1| 46751e-04 0.9941 1 0.9970 Predicted Class

Gridfica 318. Validacion del modelo elegido de la gréafica 317

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidn con radio 5 en colores opuestos para ventanas en

columnas, es del clasificador K-NN coseno de la grafica 318.

Viendo el comportamiento de los clasificadores usando LBP variante a rotacion
con radio 5 en colores opuestos, que el clasificador K-NN ponderado es el que
por lo general mejor se comporta, y, especificamente, para la ventana de 8x1

es el resultado mas alto.
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Grafica 319. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacidn

con radio 1 en colores opuestos

228



Ahora, usando LBP invariante a rotacion con radio 1 en colores opuestos,

vemos en la grafica 319 que la mayoria los clasificadores tienen valores muy

parejos con las ventanas de 2x2 y 4x4, siendo el K-NN fino el que mayor

precision alcanza, seguido muy de cerca por el propio clasificador para ventana

de 2x2 y del K-NN ponderado para una ventana de 2x2.

1 2 3
TP FP Precission
1 0.9911 2.3485e-04 0.9970
2 0.9702 0.0045 0.9449
3 0.9970 0.0019 0.9767
4 0.9762 0.0016 0.9791
5 0.9702 0.0021 0.9731
6 0.9851 0.0019 0.9764
7 0.9970 0 1
8 0.9940 0.0028 0.9653
9 0.9911 4.6970e-04 0.9940
10 0.9375 0.0047 0.9403
1 0.9077 0.0045 0.9414
12 0.9583 0.0012 0.9847
13 0.9970 0 1

Grdfica 320. Validacion del modelo elegido de la grafica 319
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP invariante a rotacion con radio 1 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador K-NN fino de la grafica 320.
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Grafica 321. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con

radio 1 en colores opuestos



En muchos clasificadores vemos en la grafica 321 que los valores en cada

ventana son muy parecidos entre si. Por eso, los clasificadores que, usando LBP

invariante a rotacion con radio 1 en colores opuestos, tienen la mayor precision

dista muy poco del mismo clasificador, pero para otra ventana. El K-NN fino y el

K-NN ponderado para ventana de 32x1 es el de mayor precision y, seguido muy

de cerca, por los valores de los otros clasificadores para esa ventana.
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Griéfica 322. Validacion del modelo elegido de la gréfica 321
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Sacamos del clasificador K-NN fino esta representacion de la matriz de

confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

1 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 322.
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Grdafica 323. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 1 en colores opuestos

Generalmente en la grafica 323, los clasificadores tienen unos valores
semejantes para los distintos tipos de ventana. Por ello, usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en colores opuestos, el clasificador K-NN fino con
ventana de 1x32 es el que mejor resultado proporciona, pero dista muy poco
del propio clasificador para ventana de 1x16 y para el K-NN ponderado con

ventana de 1x16.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9315 0.0010 0.9858 0.9315 0.9579 2
2 0.9821 0.0030 0.9621 0.9821 0.9720 3
3 0.9970 0.0010 0.9867 0.9970 0.9919 4
4 0.9896 0.0016 0.9794 0.9896 0.9845 £ 2
5 1 2.3326e-04 0.9970 1 09985 O 7
6 0.9777 0.0012 0.9850 0.9777 0.9813 5 8
7 0.9896 0.0020 0.9751 0.9896 09823 9
8 0.9911 4.6653e-04 0.9940 0.9911 0.9925 10
9 1 0 1 1 1 11
10 0.9360 0.0028 0.9632 0.9360 0.9494 12
11 0.9717 0.0048 0.9409 0.9717 0.9561 13
12 0.9926 4.6653e-04 0.9940 0.9926 0.9933 1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 2.3326e-04 0.9970 1 0.9985 Predicted Class

Grafica 324. Validacion del modelo elegido de la grafica 323
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en colores opuestos para ventanas

en columnas, es del clasificador K-NN fino de la grafica 324.

Una vez vistas las tres graficas (grafica 319, 321 y 323) usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en colores opuestos el clasificador K-NN fino para
ventanas de 16x1 es el que mejor resultado nos ofrece y, en general, es el que

mejor se comporta.
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Grafica 325. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotaciéon
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con radio 3 en colores opuestos

Con LBP invariante a rotacion con radio 3 en colores opuestos, el clasificador K-
NN ponderado alcanza la mas alta precision de toda la grafica para la ventana
de 2x2. Generalmente en la grafica 325, es en esta ventana en la que la

mayoria de los clasificadores tienen mejores resultados.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9881 9.3371e-04 0.9881 0.9881 0.9881 2
2 0.9881 9.3371e-04 0.9881 0.9881 0.9881 3
3 09762 0.0028 0.9647 0.9762 0.9704 4
4 0.9881 9.3371e-04 0.9881 0.9881 0.9881 i 5
5 1 0.0019 0.9767 1 0.9882 g ?
6 1 9.3371e-04 0.9882 1 0.9941 5 8
7 0.9762 0 1 0.9762 0.9880| 9
8 0.9405 0 1 0.9405 0.9693 10
9 0.9881 0.0028 0.9651 0.9881 0.9765 11
10 0.9643 0 1 0.9643 0.9818 12 1
11 09762 0.0047 0.9425 0.9762 0.9591 13
12 0.9643 0.0037 0.9529 0.9643 0.9586 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Griéfica 326. Validacion del modelo elegido de la gréfica 325

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 3 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador K-NN ponderado de la grafica 326.
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Grafica 327. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 3 en colores opuestos

Podemos observar en la grafica 327 que los mejores resultados, de la mayoria
de los clasificadores, aparece cuando usamos ventanas de. El mejor resultado
viene por el clasificador K-NN fino para ventana de 16x1, sin embargo, el K-NN
ponderado para ventana de 16x1 tiene un valor también muy elevado y cercano

al anterior.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1E
1 09911 2.3250e-04 0.9970 0.9911 0.9940 2
2 09673 0.0023 09701 09673 0.9687 3
3 0.9881 0.0021 09736 0.9881 0.9808 4
4 09792 0.0016 09792 0.9792 09792 @ 5
5 09911 4.6501e-04 0.9940 0.9911 0.9925 g ?
6 0.9851 0.0019 09764 0.9851 0.9807 5 8
7 09881 6.9751e-04 0.9910 0.9881 09896 9
8 09911 6.9751e-04 0.9911 0.9911 0.9911 10
9 1 69751e-04 0.9912 1 0.9956 11
10 09613 9.3002e-04 0.9878 09613 09744 12
1 0.9881 0.0019 09765 0.9881 0.9822 13
12 09702 0.0019 0.9760 09702 09731 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 2.3250e-04 0.9970 1 0.9985 Predicted Class

Grdfica 328. Validacion del modelo elegido de la grafica 327

Sacamos del clasificador K-NN fino esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

3 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 328.
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Griafica 329. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 3 en colores opuestos

En la grafica 329 para LBP invariante a rotacién con radio 3 en colores
opuestos, la ventana de 1x16 es la que provoca los mejores resultados de
muchos clasificadores. El que mejor resultado ofrece en este caso es el K-NN
ponderado con ventana de 1x16, pero la diferencia con el K-NN fino para la

misma ventana es infima.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 09137 7.0143e-04 0.9903 0.9137 0.9505
2 0.9821 0.0028 0.9649 0.9821 0.9735
3 0.9911 0.0016 0.9794 0.9911 0.9852]
4 0.9940 9.3523e-04 0.9882 0.9940 0.9911 0
5 0.9881 9.3523e-04 0.9881 0.9881 0.9881 g
6 0.9673 0.0014 0.9819 0.9673 0.9745 %
7 0.9940 0.0021 0.9738 0.9940 09838 =
8 0.9851 0.0016 0.9793 0.9851 0.9822]
9 1 9.3523e-04 0.9882 1 0.9941
10 0.9375 0.0026 0.9663 0.9375 0.9517 1
1 0.9851 0.0051 0.9377 0.9851 0.9608
12 09911 4.6762e-04 0.9940 0.9911 0.9925 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 330. Validacion del modelo elegido de la grafica 329

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 3 en colores opuestos para ventanas

en columnas, es del clasificador K-NN ponderado de la grafica 330.

Una vez visto todos los resultados usando LBP invariante a rotaciéon con radio 3
en colores opuestos, el clasificador K-NN fino es el que mejores resultados ha
ofrecido en los tres casos, siendo el mayor de todos para ventana de 16x1,
pero hay que mencionar que el K-NN ponderado también tiene un

comportamiento parecido.
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Grafica 331. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacién
con radio 5 en colores opuestos
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En la grafica 331, continuando con LBP invariante a rotacién con radio 5 en

colores opuestos, vemos los resultados mas elevados de los clasificadores

vienen por el uso de las ventanas de 2x2 o de 4x4. El valor mas alto nos lo da

el clasificador K-NN ponderado con ventana de 2x2.

1 2 3
TP FP Precission
1 0.9881 0 1
2 1 0.0019 0.9767
3 0.9762 0.0037 0.9535
4 0.9762 0 1
5 0.9524 0.0028 0.9639
6 0.9881 9.3023e-04 0.9881
7 0.9881 0 1
8 0.9881 0 1
9 0.9881 9.3023e-04 0.9881
10 0.9881 0.0019 0.9765
11 0.9881 9.3023e-04 0.9881
12 0.9762 0.0028 0.9647
13 1 0 1

Grdfica 332. Validacion del modelo elegido de la grafica 331
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP invariante a rotacion con radio 5 en colores opuestos para ventanas

cuadradas, es del clasificador K-NN ponderado de la grafica 332.
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Grafica 333. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con

radio 5 en colores opuestos



En la grafica 333 la ventana de 8x1 es la que consigue el mejor resultado en la
mayoria de los clasificadores usando LBP invariante a rotacion con radio 5 en
colores opuestos, pero dista muy poco de los valores para una ventana de
16x1. El mejor clasificador es el K-NN ponderado para ventana de 8x1, pero

para esta misma ventana el K-NN fino también proporciona un resultado muy

similar.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 4.6685e-04 0.9941 1 0.9970) 2
2 0.9643 4.6685e-04 0.9939 0.9643 0.9789 )
3 0.9702 0.0023 0.9702 0.9702 0.9702 4
4 0.9821 0.0023 0.9706 0.9821 09763 & 5
5 0.9821 4.6685e-04 0.9940 0.9821 0.9880) g ?
6 0.9762 0.0019 09762 09762 0.9762| g 8
7 1 9.3371e-04 0.9882 1 09941 g
8 0.9881 0.0014 0.9822 0.9881 0.9852 10
9 1 0.0019 0.9767 1 0.9882, 11
10 0.9524 0.0014 09816 0.9524 0.9668 12 1
11 0.9821 0.0028 0.9649 0.9821 0.9735 13
12 0.9524 0.0033 0.9581 0.9524 0.9552 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 334. Validacion del modelo elegido de la grafica 333

Sacamos del clasificador K-NN ponderado esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

5 en colores opuestos para ventanas en filas de la grafica 334.
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Grafica 335. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 5 en colores opuestos

En la grafica 335 el mejor resultado nos lo da el clasificador K-NN cubico para
ventana de 1x8 usando LBP invariante a rotacion con radio 5 en colores
opuestos. También hay que mencionar que el K-NN coseno tiene un valor
semejante usando el mismo tamafo de ventana. Por Ultimo, es apreciable que
a medida que la ventana se hace mas pequefia la precision también se reduce

en la mayoria de los clasificadores.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 09405 9.4340e-04 0.9875 0.9405 0.9634
2 0.9702 0.0047 0.0422 0.9702 0.9560|
3 1 0.0038 0.9545 1 0.9767|
4 09762 0.0033 0.9591 09762 0.9676| @
5 09821 9.4340e-04 0.9880 0.9821 0.9851 g
6 0.9583 0.0014 0.9817 0.9583 0.9699| o
7 1 47170e-04 0.9941 1 0.9970| =
8 0.9881 0.0028 0.9651 0.9881 0.9765
9 09940 9.4340e-04 0.9882 0.9940 0.9911
10 0.8988 0.0028 09618 0.8988 0.9292 1
11 0.9583 0.0057 0.9306 0.9583 0.9443
12 0.9702 0.0024 0.9702 0.9702 0.9702| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9821 0 1 0.9821 0.9910) Predicted Class

Grafica 336. Validacion del modelo elegido de la grafica 335

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 5 en colores opuestos para ventanas

en columnas, es del clasificador K-NN cubico de la grafica 336.
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Visto los resultados anteriores, el clasificador K-NN ponderado es el que mejor

se comporta usando LBP invariante a rotacion con radio 5 en colores opuestos y
una ventana de 2x2.

4.1.8 Comparacion en HSV con el tercer data set
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Grafica 337. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para momentos de histograma
en HSV

En la grafica 337, usando los momentos de histograma en HSV para ventanas
cuadradas vemos que el mejor resultado de cada clasificador suele darse en la
ventana de 4x4. También se puede observar que resultado mas alto viene por
parte del clasificador K-NN ponderado con una ventana de 4x4. Cabe destacar

que el clasificador SVM gaussiano fino alcanza un valor elevado y cercano al
anterior.
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1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1 1 1 1 1
1 0.9643 0.0053 0.9391 0.9643 0.9515 2 22|15
2 0.9435 0.0023 0.9724 0.9435 0.9577 3 2|3 2
3 09435 0.0138 0.8522 0.9435 0.8955 4 2
4 0.9435 0.0085 0.9031 0.9435 09229 @ O 3 =266
5 0.8988 0.0118 0.8653 0.8988 0.8818 S ? : 2
6 09107 0.0075 0.9107 0.9107 0.9107 g 8 A A
i 0.9911 0.0020 0.9765 0.9911 09838 g 2 2
8 0.9107 0.0093 0.8921 0.9107 0.9013 10| 5 1111110 10| 8
9 09107 0.0108 0.8768 0.9107 0.8934 Mls]a3f11]3]se] 2
10 0.7857 0.0073 0.9010 0.7857 0.8394 12 2|2 6| 8
1 0.8065 0.0053 0.9281 0.8065 0.8631 13 113 6] 2
12 0.8958 0.0030 0.9617 0.8958 0.9276 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9345 0.0111 0.8771 0.9345 0.9049 Predicted Class

Grdfica 338. Validacion del modelo elegido de la grafica 337

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para los momentos de histograma en HSV para ventanas cuadradas, es del

clasificador K-NN ponderado de la gréafica 338.
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Grafica 339. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para momentos de histograma en
HSV

En la grafica 339, siguiendo con el analisis en ventanas en filas, vemos que el
K-NN fino para ventanas de 32x1 es el que mejor precisién tiene usando
momentos de histograma en HSV, pero hay que mencionar que el valor del K-
NN ponderado para ventana de 32x1 esta muy proximo. También vemos que
los mejores resultados de los clasificadores, generalmente, se produce en las

ventanas de 32x1.
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1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure d 3 2 2 3 4 3 2 1 2
1 09524 00173 08195 09524 08809 2 638 B 5 a1 1]2]1]1]1
2 09494 0.0042 0.9494 09494 0.9494 3 il 623 2211248212
3 09271 0.0051 09368 09271 09319 4 41 6 212110111
4 0.9241 0.0058 0.9296 0.9241 0s269 1 g i g : 1;-; ? : 153
e oo omel  omsm oo ooy 3 7|3l 1 i

: : : : : S 8 2| 2 8 630 [JE 1111

7 09717 0.0012 0.9849 09717 09783 ¢ 5 1 a 3 I 5125
s 09375 0.0054 0.9347 09375 09361 10 4 | 8 9 71 3 6132
9 09554 0.0045 0.9455 09554 09504 11 4] 4|4 5 3|3 630
10 08854 0.0064 09196 08854 0.9022 12 6 3|2 5 26|32
1 09375 0.0038 09531 09375 09452, 13 1171351 3|14
12 09345 0.0023 0.9706 09345 09522, 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09420 0.0047 0.9434 09420 09427 Predicted Class

Grdfica 340. Validacion del modelo elegido de la grafica 339

Usaremos el clasificador con mas precision, el K-NN fino, para representar la
matriz de confusidn y las tasas de acierto y error para momentos de histograma

en HSV para ventanas en columna de la grafica 440.
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Grafica 341. Comparacidn clasificadores para ventanas en columnas para momentos de histograma
en HSV

vemos en la grafica 441 que el clasificador que mas precision tiene, usando
momentos de histograma en HSV, es el K-NN ponderado para ventanas de
1x32, seguido muy de cerca por el K-NN fino para la misma ventana. En la
mayoria de los clasificadores, es en esta ventana en la que mejor precision

alcanzan.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 1 3 19| 3 2

1 0.8914 0.0145 0.8354 0.8914 0.8625 2 3| 4

2 0.9539 0.0034 0.9581 0.9539 0.9560! 3 116111

3 0.9583 0.0080 0.9083 09583 09227, 4 2 412

n 0.9509 0.0078 0.9103 0.9509 09301 @ B 2 5 513

5 0.9330 0.0042 0.9486 0.9330 0.9407 S ? : ? ?

6 0.8854 0.0069 0.9140 0.8854 0.8995 5 8 >3 I 6 1314

i 0.9777 7.3892e-04 0.9910 0.9777 09843 F g > a4l 1124 20 IEREE

8 0.9375 0.0054 0.9347 0.9375 0.9361 10 | 24 1 17 | 18 | 10 | 18 5 W%l 18

9 0.9509 0.0049 0.9411 0.9509 0.9460 M)12| 5| 8| 3|6 2 |17

10 0.8140 0.0084 0.8894 0.8140 0.8500 12|32 |2 2|6 |1 g | 3

11 0.9152 0.0047 0.9418 0.9152 0.9283 1315 12]1]2 112

12 0.9524 0.0028 0.9653 0.9524 0.9588 12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 0.9628 0.0041 0.9515 0.9628 0.9571 Predicted Class

Gréfica 342. Validacion del modelo elegido de la gréfica 341

Usaremos el clasificador con mas precision, el K-NN ponderado, para
representar la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos

de histograma en HSV para ventanas en columna de la grafica 342.

Después de ver todas las graficas, el clasificador K-NN fino para ventanas de
32x1 es el que mayor precision nos da, pero el K-NN ponderado ha demostrado
tener un comportamiento bueno en todas la ventanas y un valor cercano para
la 32x1.
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Grafica 343. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para matriz de coocurrencia en
HSV
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Generalmente en la grafica 343, el mejor resultado se suele producir en la
ventana 4x4, dependiendo del clasificador. Entonces, usando la matriz de
coocurrencia en HSV, el clasificador SVM cubico para la ventana de 4x4 es el
que mejor resultado nos ofrece, sin embargo, cabe destacar que para el SVM

gaussiano fino usando ventanas 4x4 el valor es muy préximo al anterior.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 1 2 2 2

1 09792 0.0022 09734 09792 09763 2| 2 gy 11 1 2 6 |12 1

2 0.8958 0.0057 0.9290 0.8958 09121 3 3 2 411]4

3 0.9583 0.0030 0.9641 0.9583 09612 g ? 1 2 : f ; g ‘1' ‘2‘ J‘ "

8

4 0.9405 0.0079 0.9080 0.9405 0.9240 @ . B YREEREE

5 0.9167 0.0069 0.9167 09167 09167 S R 5

6 0.9345 0.0062 0.9263 0.9345 09304 4 PR I R EEEREVEE

7 09792 49249e-04 0.9940 0.9792 09865 F g 3 > 4 1

g 0.9435 0.0084 0.9031 0.9435 0.9229 10 2| 4 6 |11 5 7| 2 &0 12| 3| 4

9 0.9673 0.0022 09731 09673 0.9701 M 46|13 |2]6|1]4 12FA 2| 3

10 08333 0.0094 0.8805 08323 0.8563 122/ 1|17 ]4|5[10]1]5 31 g 1

11 0.8690 0.0106 08716 08690 0.8703 13 1 1 2 1

12 0.8339 0.0076 0.9055 0.8839 0.8946 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 0.9851 0.0052 0.9403 0.9851 0.9622 Predicted Class

Grafica 344. Validacion del modelo elegido de la grafica 343

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en HSV para ventanas cuadradas, es del

clasificador SVM cubico de la grafica 344.

X KNN fino | | X KNN ponderado X SVM cabico X SVM gaussiano fino
: Y 09601 Y096 T Yo9595 1Y o0.9613
Bz X SVM cubico X SVM gaussiano fino
09 Y 0.9611 Y 0.9602

X arbol de decisién fino
Y 0.7015

O = B> o
:.5’6& o"\& «® & g e p & < . & 6@5@ _\‘3;3 & & 6@9
< & F &* & & $ & &
.@‘; +€§ = ﬁe @\‘ & <& o & &g,@ &° & = & o &
@‘\ 4 agé‘ o ’s@e (?55’ epb « £y J’&
o 2 5
,,_,«i‘“ = é“é & - t&}w 5

Grafica 345. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para matriz de coocurrencia en HSV

Vemos en la grafica 345 que usando la matriz de coocurrencia en HSV el

clasificador SVM gaussiano fino es el que mejor se comporta cuando escogemos
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la ventana 16x1. Pero este valor maximo no difiere mucho del conseguido con
el mismo clasificador, pero para ventana de 32x1 o para el SVM cubico para
32x1.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 2

1 0.9792 0.0022 0.9734 0.9792 0.9763 2 )

2 0.8958 0.0057 0.9290 0.8958 0.9121 3 4

3 0.9583 0.0030 0.9641 0.9583 0.9612 4 3|4

4 0.9405 0.0079 0.9080 0.9405 0.9240 ] 2 1

5 0.9167 0.0069 0.9167 0.9167 0.9167 g ? :

6 0.9345 0.0062 0.9263 0.9345 0.9304 g . r 5 "

7 0.9792 4.9249%-04 0.9940 0.9792 09865 = g 5l g 5

8 0.9435 0.0084 0.9031 0.9435 0.9229 1wl 22 5 1111 5

9 0.9673 0.0022 0.9731 0.9673 0.9701 Mlale 132861

10 0.8333 0.0094 0.8805 0.8333 0.8563 2l1T1]71a]s 0]

11 0.8690 0.0106 0.8716 0.8690 0.8703 13 1 1

12 0.8839 0.0076 0.9055 0.8839 0.8946 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 0.9851 0.0052 0.9403 0.9851 0.9622 Predicted Class

Grafica 346. Validacion del modelo elegido de la grafica 345

Sacamos del clasificador SVM gaussiano fino esta representacion de la matriz
de confusion y las tasas de acierto y error, para la matriz de coocurrencia en

HSV para ventanas en filas de la grafica 346.
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Grafica 347. Comparacidn clasificadores para ventanas en columnas para matriz de coocurrencia en
HSV

La grafica 347 muestra el comportamiento de los clasificadores cuando usamos

las ventanas en columna con la matriz de coocurrencia en HSV, vemos que el
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mejor resultado nos lo da el SVM culbico para ventanas de 1x16 seguido muy de
cerca por el resultado del mismo clasificador para ventanas de 1x32 y el SVM

gaussiano fino para ventanas de 1x16.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 1 3 ‘ 2 3 1 7 4 2 1
1 09286 0.0022 09720 09286 09498 N =0 2 8 5 6 113
2 08958 0.0041 0.9465 0.8958 09205 3l 2] 2 BB 2 | 1 1
3 09762 0.0041 09507 09762 0.9633 4 1 2 4 a2
4 09513 0.0041 0.9500 09613 09556 @ 9 3 3 11212 2
5 09613 0.0024 09700 09613 09656 5 ? § d ; 83 '1 - 2 i ; 6 1
6 09018 0.0068 09154 09018 09085 g ¢ R e 5 BB i
7 09702 0.0015 0.9819 09702 09760 = o > >
8 09702 00058 09314 09702 09504 10 2130721 5171 11 218 1
9 09881 0.0022 09736 09881 09808 11 1 40131 1| 6 BB 1
10 08452 0.0099 08738 08452 08593 12 2212131 1
11 0.9464 0.0097 0.8883 09464 09164 13 [ 1 1 2|2 2 2 |
12 09613 0.0041 09500 09613 0.9556 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09702 0.0019 09760 09702 0.9731 Predicted Class

Gridfica 348. Validacion del modelo elegido de la gréfica 347

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en HSV para ventanas en columnas, es del

clasificador SVM cubico de la grafica 348.

Una vez vistos los resultados anteriores, el clasificador con el valor mas alto es
el SVM gaussiano fino con ventana de 16x1, cabe destacar que es el SVM

cubico él se comporta muy bien, incluso, en el resto de tipos de ventanas.
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Grafica 349. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacién con
radio 1 en HSV

En la grafica 349, usando LBP variante a rotacion en HSV vemos que, en la
mayoria de los clasificadores, la ventana 4x4 es con la que mejor precision se
obtiene, siendo el clasificador K-NN ponderado el que mayor precision tiene

usando la ventana de 4x4.
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1 0.9970 0 1 0.9970 0.9985]
2 09762 9.2915e-04 0.9880 0.9762 0.9820)
3 0.9970 0.0019 0.9767 0.9970 0.9867|
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7 0.9970 0 1 0.9970 0.9985] =
8 1 0.0012 0.9853 1 0.9926
9 1 6.9686e-04 0.9912 1 0.9956
10 0.9732 0.0016 0.9790 0.9732 09761
11 0.9315 0.0016 0.9781 0.9315 0.9543]
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Grafica 350. Validacion del modelo elegido de la grafica 349

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidon con radio 1 en HSV para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN ponderado de la grafica 350.
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Grafica 351. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 1 en HSV

La mayoria de los clasificadores tienen valores similares para las distintas
ventanas. Tenemos en la grafica 351 que, usando LBP variante a rotacidon con
radio 1, el K-NN fino es el de mayor precision con ventana de 32x1, pero el
valor de este es muy cercano al ofrecido por el K-NN ponderado o por el K-NN

coseno para el mismo tamafo de ventana.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure
1 09970 1.1558e-04 0.9985 0.9970 0.9978
2 0.9554 0.0015 0.9802 0.9554 0.9676
3 09955 8.0906e-04 0.9896 0.9955 0.9926
4 0.9970 0.0017 09781 0.9970 0.9875 2
5 1 0.0010 0.9868 1 0.9933 g
6 09881 3.4674e-04 0.9955 0.9881 0.9918 g

=

7 0.9896 0.0016 0.9794 0.9896 0.9845 =
8 1 23116e-04 0.9970 1 0.9985
9 1 23116e-04 0.9970 1 0.9985
10 09702 0.0012 0.9849 09702 0.9775
11 09940 2.3116e-04 0.9970 0.9940 0.9955
12 09881 5.7790e-04 0.9925 0.9881 0.9903 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 1.1558e-04 0.9985 1 0.9993 Predicted Class

Grafica 352. Validacion del modelo elegido de la grafica 351

Sacamos del clasificador K-NN fino esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacion con radio

1 en HSV para ventanas en filas de la grafica 352.
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Griafica 353. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacidn
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Vemos en la grafica 353 que al analizar las ventanas en columna para LBP
variante a rotacion con radio 1 en HSV los valores de un mismo clasificador las
diferentes ventanas tienen valores cercanos, hay excepciones. El mejor
resultado es alcanzado por el clasificador K-NN ponderado para ventana de
1x16, seguido muy de cerca por el K-NN fino para la misma ventana, ya que es

en esa en la que la mayoria de los clasificadores adquieren su valor maximo.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9911 9.2486e-04 0.9881 0.9911 0.9896
2 0.9792 0.0021 0.9734 0.9792 0.9763
3 1 0.0014 0.9825 1 0.9912
4 0.9970 4.6243e-04 0.9941 0.9970 0.9955 1
5 1 23121e-04 0.9970 1 0.9985 g
6 0.9851 4.6243e-04 0.9940 0.9851 0.9895 g
T 0.9911 23121e-04 0.9970 0.9911 0.9940 ‘F-
8 0.9940 0 1 0.9940 0.9970
9 1 23121e-04 0.9970 1 0.9985
10 0.9524 0.0023 0.9697 0.9524 0.9610
11 0.9911 0.0014 0.9823 0.9911 0.9867
12 0.9911 23121e-04 0.9970 0.9911 0.9940 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 354. Validacion del modelo elegido de la grafica 353

Esta representacién de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidn con radio 1 en HSV para ventanas en columnas, es
del clasificador K-NN ponderado de la grafica 354.

248



Queda claro que el clasificador K-NN fino es el que, independientemente de la

ventana, siempre alcanza un resultado muy bueno respecto al resto de

clasificadores. Siendo para la ventana 32x1 el de mayor valor para LBP variante

a rotacion con radio 1 en HSV.
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Grafica 355. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacidn con
radio 3 en HSV

En la grafica 355, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en HSV los

valores mas altos en general se encuentran cuando usamos ventanas de 4x4,

siendo esta ventana las que logran la mayor precision con el clasificador K-NN

fino y K-NN ponderado, seguidos muy de cerca por el K-NN coseno.
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Grafica 356. Validacion del modelo elegido de la grafica 355
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacién con radio 3 en HSV para ventanas cuadradas, es
del clasificador K-NN fino de la grafica 356.
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Gridfica 357. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 3 en HSV

Analizando las ventanas en filas para LBP variante a rotacidon con radio 3 en
HSV, vemos en la grafica 357 que la gran mayoria de los clasificadores
estudiados alcanzan su valor mas alto para las ventanas de 8x1, siendo los
clasificadores K-NN coseno y K-NN fino los que alcanza el valor mas alto. Los

valores entre la ventana de 8x1 y la de 16x1 son similares.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 4.6490e-04 0.9941 1 0.9970 2
2 0.9583 4.6490e-04 0.9938 0.9583 0.9758 3
3 1 0.0023 0.9711 1 0.9853 4
4 0.9821 0.0033 0.9593 0.9821 0.9706 o 5
5 1 0.0037 0.9545 1 0.9767| g ?
6 0.9940 0.0014 0.9824 0.9940 0.9882 5 8
7 1 0 1 1 1 F g
8 0.9881 4.6490e-04 0.9940 0.9881 0.9910 10
9 1 9.2980e-04 0.9882 1 0.9941 11
10 0.9464 9.2980e-04 0.9876 0.9464 0.9666 12 1
11 0.9821 9.2980e-04 0.9880 0.9821 0.9851 13
12 0.9524 4.6490e-04 0.9938 0.9524 0.9726 1 2 3 4 b 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 358. Validacion del modelo elegido de la grafica 357
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Sacamos del clasificador fino esta representacion de la matriz de confusién y las
tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio 3 en HSV para

ventanas en filas de la grafica 358.
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Grafica 359. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 3 en HSV

Podemos observar en la grafica 359 que los resultados para los diferentes

tamafios de ventana, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en HSV, son

muy cercanos en la mayoria de clasificadores. Para estas ventanas el

clasificador K-NN fino es el que mayor valor alcanza, seguido de cerca por el K-

NN coseno y el K-NN ponderado con ventana de 1x8.
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Grafica 360. Validacion del modelo elegido de la grafica 359
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Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotaciéon con radio 3 en HSV para ventanas en columnas, es

del clasificador K-NN fino de la grafica 360.

Hemos comprobado que para LBP variante a rotacion con radio 3 en HSV el
clasificador K-NN fino es el que mejor se comporta con una ventana de 1x8,
aunque no solo lo hace para un tipo de ventana. Es por eso que se considera

este clasificador el mejor para este caso.
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Grafica 361. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 5 en HSV

Ahora analizaremos en la grafica 361 para ventanas cuadradas el uso de LBP
variante a rotacion con radio 5 en HSV, el valor mas alto esta localizado en la
ventana 4x4 del clasificador K-NN coseno. Hay que mencionar, que este valor
maximo es muy cercano al valor ofrecido por el mismo clasificador para

ventana de 2x2 y por el K-NN ponderado usando una ventana de 4x4.
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1 2 3 4 5
P FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9970 2.3496e-04 0.9970 0.9970 0.9970 2
2 0.9554 0.0021 09727 0.9554 0.9640 3
3 0.9732 0.0012 0.9849 0.9732 0.9790 4
4 0.9821 0.0016 0.9792 0.9821 0.9807 b 5
5 0.9643 0.0042 0.9474 0.9643 0.9558 g ?
6 0.9970 0.0035 0.9571 0.9970 0.9767 g 8
7 0.9970 4.6992e-04 0.9941 0.9970 0.9955 F g
g 0.9940 0.0026 0.9681 0.9940 0.9809 10
9 0.9911 0.0035 0.9569 0.9911 0.9737 11
10 0.9643 0.0016 0.9789 0.9643 0.9715 12
11 0.9256 0.0031 0.9599 0.9256 0.9424 13
12 0.9256 0.0016 0.9780 0.9256 0.9511 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 4.6992e-04 0.9941 1 0.9970 Predicted Class

Griéfica 362. Validacion del modelo elegido de la gréfica 361

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidn con radio 5 en HSV para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 361.
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Griéfica 363. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacidn con
radio 5 en HSV

En la grafica 363 el mejor clasificador, usando LBP variante a rotacién con radio
5 en HSV con ventanas en fila, es el K-NN coseno para ventanas de 8x1,
seguido con muy poca diferencia del K-NN ponderado. También, podemos ver
como a medida que se disminuye el tamafio de la ventana también disminuye

la precision del clasificador.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 0.9643 0.0014 09818 0.9643 0.9730 3
3 1 0.0019 0.9767 1 0.9882 4
4 0.9821 9.3284e-04 0.9880 0.9821 0.9851 & 5
5 0.9940 0.0033 0.9598 0.9940 0.9766 S ?
6 1 0.0028 0.9655 1 0.9825 @ 8
7 1 4.6642e-04 0.9941 1 0.9970 = g9
8 0.9940 9.3284e-04 0.9882 0.9940 0.9911 10
9 0.9940 0.0019 0.9766 0.9940 0.9853 11
10 0.9286 9.3284e-04 0.9873 0.9286 0.9571 12
11 0.9643 0.0014 09818 09643 0.9730 13
12 0.9405 0.0023 0.9693 0.9405 0.9547 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 4.6642e-04 0.9941 1 0.9970 Predicted Class

Grafica 364. Validacion del modelo elegido de la grafica 363

Sacamos del clasificador K-NN coseno esta representacion de la matriz de

confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

5 en HSV para ventanas en filas de la grafica 364.
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Grifica 365. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 5 en HSV

Terminando de analizar el LBP variante a rotacion con radio 5 en HSV, vemos

en la grafica 365 que, en general, para ventanas en columnas los clasificadores
se comportan mejor para el tamafo de 1x8 y conforme este tamafo disminuye,
el resultado empeora. El mejor resultado lo encontramos en el clasificador K-NN

coseno para la ventana de 1x8.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 09821 9.3197e-04 0.9880 0.9821 0.9851 2
2 0.9702 0 1 09702 0.9849 3
3 0.9881 4.6598e-04 0.9940 0.9881 0.9910 4
4 1 0.0014 09825 1 09912 % 5
5 0.9821 0.0028 0.9649 09821 0.9735 g ?
6 0.9881 9.3197e-04 0.9881 0.9881 0.9881 g 8
7 1 0 1 1 i E g
8 0.9821 0.0019 09763 09821 0.9792 10
9 1 0.0023 09711 1 0.9853 11
10 0.9643 0.0037 09529 09643 0.9586 12 1
11 0.9583 0.0033 09583 09583 0.9583 13
12 0.9583 0 1 0.9583 0.9787 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 366. Validacion del modelo elegido de la grafica 365

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacion con radio 5 en HSV para ventanas en columnas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 366.

Viendo el comportamiento de los clasificadores usando LBP variante a rotacion
con radio 5 en HSV, que el clasificador K-NN coseno es el que por lo general

mejor se comporta, y, especificamente, para la ventana de 1x8 es el resultado

mas alto
.
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Grafica 367. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacidn
con radio 1 en HSV

255



Ahora, usando LBP invariante a rotacion con radio 1 en HSV, vemos en la

grafica 367 que la mayoria los clasificadores adquieren una mayor precision

cuando se usa la ventana de 4x4, siendo el

K-NN fino el que mayor precision

alcanza, seguido muy de cerca del K-NN ponderado para una ventana de 4x4.
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Grifica 368. Validacion del modelo elegido de la grafica 367

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP invariante a rotacion con radio 1 en HSV para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN fino de la grafica 368.
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Grafica 369. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacion con
radio 1 en HSV

En muchos clasificadores vemos en la grafica 369 que los valores en cada

ventana son muy parecidos entre si. Por eso, el clasificador que, usando LBP
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invariante a rotacién con radio 1 en HSV, tiene la mayor precision dista muy

poco del mismo clasificador, pero para otra ventana. El K-NN fino para ventana

de 16x1 es el de mayor precisién y, seguido muy de cerca, por los valores de

otros clasificadores como K-NN cubico o K-NN coseno para ventana de 32x1.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure

1 1 0.0012 0.9853 1 0.9926

2 0.9583 0.0014 0.9817 0.9583 0.9699

3 0.9970 9.2657e-04 0.9882 0.9970 0.9926

4 0.9940 6.9493e-04 0.9911 0.9940 09926 @

5 0.0970 6.9493e-04 0.9911 0.9970 0.9941 g

6 0.9911 0.0016 0.9794 09911 09852 @

7 0.9851 9.2657e-04 0.9881 0.9851 09866

8 1 6.9493e-04 0.9912 1 0.9956

9 1 0 1 1 1

10 0.0643 6.9493e-04 0.9908 0.9643 0.9774

1 0.9821 0.0023 0.9706 0.9821 0.9763

12 09821 6.9493e-04 0.9910 0.9821 0.9865 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 0.9970 0 1 0.9970 0.9985 Predicted Class

Grafica 370. Validacion del modelo elegido de la grafica 369

Sacamos del clasificador K-NN fino esta representacion de la matriz de

confusion y las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacién con radio

1 en HSV para ventanas en filas de la grafica 370.

X KNN cosen

dl

X KNN coseno

X KNN ponderado | | y sum cabico

Y 0.9865

X SVM gaussiano fino

Y 0.8837 Y 0.8837 | ¥ o.07ar Y 0.87T8 | : :
095 - : I entana 1x8
. [ ventana 1x16
08— [ ventana 1x32
0.85 — -
08— -
L X arbol de decision fino | _|
o7 Y 0.7028
07 4
065 [ u
06 [ -
c 0.55 - n
g
‘g 05 -
3
£ .45 H —
04 [
035 [
03
025
0.2 —
0.15
0.1
0.05
0
& . & o 0 > . o ] © 3 o &
& c‘]?‘sp o Qoéo 6@3 & ,§°& &\%“P & (‘O‘S‘ < & « r é\ﬂp éo@ &
< & & & & & 5® 5 & o 5° s° & g & 5
& A = & < S S & & & & e &
3 @ & &
& B 5 Q?o‘;’ & # ef’bé' @5
= & & b{& o) =

Grafica 371. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotaciéon
con radio 1 en HSV
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Generalmente en la grafica 371, los clasificadores tienen unos valores
semejantes para los distintos tipos de ventana. Por ello, usando LBP invariante
a rotacién con radio 1 en HSV, el clasificador K-NN ponderado con ventana de
1x16 es el que mejor resultado proporciona, pero dista poco del K-NN coseno

con ventana de 1x32 o 1x16.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 5 1 | 3 3 2

1 09582 4645804 09938 09583 0.9758 2 2 y >[4

2 0.9732 0.0028 09646 09732 0.9689 3

3 1 0.0021 0.9739 1 0.9868 4 1

4 09970 00012 0.9853 0.9970 0011 @ 5 1

5 09970 6.9686¢-04 0.9911 0.9970 ogea1| 3 ? —— 11111 2

6 0.9851 0.0016 0.9793 0.9851 09822 @ o .

7 09940 6.9686¢-04 0.9911 0.9940 ogo2s[ g =

8 0.9970 4.6458e-04 0.9941 0.9970 0.9955 w0 T T332 2 o I

9 1 46458¢-04 0.9941 1 0.9970 11 3| 1 1] 2 1 R

10 09494 00014 0.9815 0.9494 0.9652 12 3 11

11 0.9762 0.0026 09676 09762 0.9719 13 | 6

12 09851 23229-04 09970 09851 0.9910 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 372. Validacion del modelo elegido de la grafica 371

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 1 en HSV para ventanas en columnas,

es del clasificador K-NN ponderado de la grafica 372.

Una vez vistas las tres graficas (grafica 367, 369 y 371) usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en HSV el clasificador K-NN fino para ventanas de 16x1

es el que mejor resultado nos ofrece.
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Grafica 373. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacién
con radio 3 en HSV

Con LBP invariante a rotacion con radio 3 en HSV, el clasificador K-NN cubico
alcanza la mas alta precision de toda la grafica para la ventana de 2x2.
Generalmente en la grafica 373, es en esta ventana en la que la mayoria de los

clasificadores tienen mejores resultados.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 09881 93197e-04 09881 0.9881 09881 3
3 1 00019 09767 1 09882 4
4 1 00019 09767 1 09ss2l @ O
5 1 0 1 1 1 5 ?
6 09643 00019 09759 0.9643 09701 g 8
7 1 0 1 1 1 F g
8 09881 93197e-04 09881 09881 09881 10
0 09881 93197e-04 09881 0.9881 0.9881 11
10 09543 93197e-04 09878 0.9643 09759 12
11 09048 00037 09500 0.9048 09268 13
12 09762 00037 09535 09762 09647 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 9.3197e-04 0.9882 1 09941 Predicted Class

Grafica 374. Validacion del modelo elegido de la grafica 373

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 3 en HSV para ventanas cuadradas, es
del clasificador K-NN cubico de la grafica 374.
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Grafica 375. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 3 en HSV

Podemos observar en la grafica 375 que los mejores resultados, de la mayoria

de los clasificadores, aparece cuando usamos ventanas de 8x1. El mejor

resultado viene por el clasificador K-NN ponderado para ventana de 8x1, sin

embargo, el K-NN coseno y el K-NN cubico para ventana de 8x1 tiene un valor

también muy elevado y cercano al anterior.
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Grafica 376. Validacion del modelo elegido de la grafica 375

6 7 8 9
Predicted Class

10 11 12 13

Sacamos del clasificador K-NN ponderado esta representacion de la matriz de

confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

3 en HSV para ventanas en filas de la grafica 376.
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Grdfica 377. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 3 en HSV

En la grafica 377 para LBP invariante a rotacién con radio 3 en HSV, la ventana
de 1x8 es la que provoca, generalmente, los mejores resultados de muchos
clasificadores y, conforme la ventana se hace mas pequefia, la precision
disminuye. El que mejor resultado ofrece en este caso es el K-NN coseno con

ventana de 1x8.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9940 4.6382e-04 0.9940 0.9940 0.9940) 2
2 0.9940 9.2764e-04 0.9882 0.9940 0.9911 3
3 1 4.6382e-04 0.9941 1 0.9970) 4
4 1 9.2764e-04 0.9882 1 0.9941 § g
5 0.9940 0.0019 0.9766 0.9940 0.9853] O 7
6 0.9881 0.0028 0.9651 0.9881 0.9765] s 8
7 1 0 1 1 1 = g
8 0.9821 9.2764e-04 0.9880 0.9821 0.9851 10
9 0.9940 4.6382e-04 0.9940 0.9940 0.9940) 1
10 0.9286 4.6382e-04 0.9936 0.9286 0.9600) 12
11 0.9583 0.0032 0.9583 0.9583 0.9583] 13
12 1 0 1 1 1 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 4.6382e-04 0.9941 1 0.9970) Predicted Class

Grafica 378. Validacion del modelo elegido de la grafica 377

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 3 en HSV para ventanas en columnas,

es del clasificador K-NN coseno de la grafica 378.
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Una vez visto todos los resultados usando LBP invariante a rotacion con radio 3
en HSV, el clasificador K-NN ponderado es el que mejores resultados ha

ofrecido en los tres casos, siendo el mayor de todos para ventana de 8x1.
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Grafica 379. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacién
con radio 5 en HSV

En la grafica 379, continuando con LBP invariante a rotacion con radio 5 en
HSV, vemos en la mayoria de los clasificadores es la ventana de 2x2 la que
ofrece los mejores resultados. El valor mas alto viene por parte del clasificador
K-NN cubico con ventana de 2x2, y los siguientes son, con la misma ventana, el

K-NN ponderado y el K-NN coseno.

Grafica 380. Validacion del modelo elegido de la grafica 379
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 1 0.0019 0.9767 1 0.9882 3
g 0.9524 9.3371e-04 0.9877 0.9524 0.9697 4
4 09881 9.3371e-04 0.9881 0.9881 0.9881 o 5
5 1 0 1 1 1 & ?
6 0.9762 0.0019 0.9762 0.9762 0.9762 g 8
7 1 0 1 1 1 F g
8 09762 9.3371e-04 0.9880 09762 0.9820 10
9 1 93371e-04 0.9882 1 0.9941 11 1
10 0.9643 9.3371e-04 0.9878 0.9643 0.9759 12 1
1 0.9167 0.0028 0.9625 0.9167 0.9390 13
12 09762 0.0075 09111 09762 0.9425 1 2 3 4 65 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 9.3371e-04 0.9882 1 0.9941 Predicted Class




Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 5 en HSV para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN cubico de la grafica 380.
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Grafica 381. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 5 en HSV

En la grafica 381 la ventana de 8x1 es la que consigue el mejor resultado en la

mayoria de los clasificadores usando LBP invariante a rotacién con radio 5 en

HSV vy, si la ventana cambia su tamaio a uno menor la precision se ve

reducida. El mejor clasificador es el K-NN fino para ventana de 8x1 vy, el

siguiente valor mas alto viene por el clasificador K-NN clbico.
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Grafica 382. Validacion del modelo elegido de la grafica 381
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Sacamos del clasificador K-NN fino esta representacion de la matriz de
confusién y las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacién con radio

5 en HSV para ventanas en filas de la grafica 382.
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Grafica 383. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 5 en HSV

En la grafica 383 el mejor resultado nos lo da tanto el clasificador K-NN coseno
como el K-NN ponderado para ventana de 1x8 usando LBP invariante a rotacion
con radio 5 en HSV. Es apreciable que a medida que la ventana se hace mas
pequeia la precision también se reduce en la mayoria de clasificadores y que la

distancia del valor maximo obtenido con los siguientes no es muy amplia.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9702 4.6838e-04 0.9939 0.9702 0.9819 2
2 0.9762 0.0019 0.9762 0.9762 0.9762 3
3 1 0.0023 0.9711 1 0.9853 4
4 0.9821 0.0019 0.9763 0.9821 0.9792 @ 5
5 1 0.0019 0.9767 1 0.9882 g ?
6 0.9762 0.0028 0.9647 0.9762 0.9704 g 8
7 1 4.6838e-04 0.9941 1 0.9970 E g
8 0.9524 0 1 0.9524 0.9756 10
9 0.9940 0.0014 0.9824 0.9940 0.9882 11
10 0.9286 0.0023 0.9689 0.9286 0.9483 12
11 0.9583 0.0037 0.9527 0.9583 0.9555 13
12 0.9821 0.0028 0.9649 0.9821 0.9735 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9881 9.3677e-04 0.9881 0.9881 0.9881 Predicted Class

Grafica 384. Validacion del modelo elegido de la grafica 383
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 5 en HSV para ventanas en columnas,

es del clasificador K-NN ponderado de la grafica 384.

Visto los resultados anteriores, el clasificador K-NN cubico es el que mejor se
comporta usando LBP invariante a rotacién con radio 5 en HSV y una ventana
de 8x1.

4.1.9 Comparacion en LAB con el tercer data set

C T I T] X KNN fino | I T X KNN ponderado [ T T Il X SVM gaussiano fino r T
095 Y 0.9272 | v 08203 ¥ 0.0263
o .

0.9
085
08
0.75
0.7
0.65
06
3055
E 05|
045 —
0.4 —
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
01
0.05

I ventana 1x1
I ventana 22

[ ventana 4x4
I ventana 8x8
X arbol de decision fino —
Y 0.5925
)l ]
2 > £ N
pﬁ cgﬁ" g <5 & §
+

" (5’ <° ) © » & ©
& s & & & & 5 A o § £
S = & G o © & P 3 &
& & & Q & s; & & X S < &P &
S & 6@‘ & & & & &
& & & & ¥ & o
PO & & K
&) B K3 &

Grafica 385. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para momentos de histograma
en LAB

En la grafica 385, usando los momentos de histograma en LAB para ventanas
cuadradas vemos que el mejor resultado de cada clasificador suele darse para
la ventana de 4x4 en la mayoria de clasificadores. También se puede observar
que resultado mas alto viene por parte del clasificador K-NN ponderado para
ventana de 4x4. También cabe destacar que el clasificador K-NN fino alcanza

un valor elevado y cercano al anterior.
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Grafica 386. Validacion del modelo elegido de la grafica 385

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para los momentos de histograma en LAB para ventanas cuadradas, es del

clasificador K-NN ponderado de la gréafica 386.
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Griafica 387. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para momentos de histograma en
LAB

En la grafica 387, siguiendo con el analisis en ventanas en filas, vemos que el
clasificador K-NN ponderado para ventanas de 32x1 es el que mejor precision
tiene usando momentos de histograma en LAB. También vemos que los
mejores resultados de los clasificadores, generalmente, se produce en las

ventanas de 32x1.
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5 09390 00046 09432 09390 09411 g ? 3 2 ? 2 ? z
6 09241 00039 09510 0.9241 09374 g o I = s al5e
7 09747 9.6946e-04 09879 09747 09813 F o7 1 Tal1 161111 64
8 09509 00033 09595 09509 09552 w3l 714713 g9
9 0.9554 0.0055 0.9345 0.9554 0.9448 1115 3 2 1 4 2 2 2
10 09077 00044 09443 09077 09256 120153 | 1(1]6| 4 3
1 0.9375 0.0038 0.9531 0.9375 0.9452; BB/ 21 [1[3[]1]1 6
12 09375 00028 09648 09375 09509 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09405 00041 09489 0.9405 09447 Predicted Class

Gréfica 388. Validacion del modelo elegido de la gréfica 387

Usaremos el clasificador con mas precision, el K-NN ponderado, para
representar la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos

de histograma en LAB para ventanas en fila de la grafica 388.
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Grafica 389. Comparacidn clasificadores para ventanas en columnas para momentos de histograma
en LAB

Generalmente en la grafica 389, vemos que el clasificador que mas precisiéon
tiene, usando momentos de histograma en LAB, es el K-NN ponderado para
ventana de 1x32 vy, el siguiente valor mas alto vienen dado por el K-NN fino
para ventana de 1x32. Que los dos resultados mas altos se den para distintos
tipos de ventana, refleja que no hay ninguna que sea mejor para distintos

clasificadores.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1 1512 (13| 6 1 1 17| 7 4 2
1 0.8750 0.0132 0.8448 0.8750 0.8596 2 314111 3 |1
2 0.9524 0.0037 0.9552 0.9524 0.9538 3 8
3 09435 0.0073 09135 0.9435 09283 4 3 1
4 0.9583 0.0038 0.9541 0.9583 09562 @ O 2 7
5 0.9464 0.0053 0.9367 0.9464 09415 S ? ? ;
3 0.9033 0.0067 0.9169 0.9033 0.9100 g 8 3 3
7 0.9747 0.0012 0.9850 0.9747 09798 F g 10 1 I
8 0.9494 0.0038 0.9537 0.9494 0.9515 10 6 | 17 8| 7
9 0.9554 0.0047 0.9441 0.9554 0.9497| 111131 3 2| 2 3 3 1 3 7
10 0.8170 0.0077 0.8971 0.8170 0.8551 125|213 4 |1 101 ]1
1 0.9375 0.0053 0.9361 0.9375 0.9368 B4 ]1 (3 [1]2]2 21411
12 0.9717 0.0027 0.9674 0.9717 0.9696 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9658 0.0045 0.9461 0.9658 0.9558 Predicted Class

Grafica 390. Validacion del modelo elegido de la grafica 389

Usaremos el clasificador con mas precision, el K-NN ponderado, para
representar la matriz de confusion y las tasas de acierto y error para momentos

de histograma en LAB para ventanas en columna de la grafica 390.

Después de ver todas las graficas, el clasificador K-NN ponderado para
ventanas de 32x1 es el que mayor precision nos da, y en general para los tres

tipos de ventana es el que mejor se comporta.
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Grafica 391. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para matriz de coocurrencia en
LAB

Generalmente en la grafica 391, el mejor resultado suele darse para la ventana
de 4x4. Entonces, usando la matriz de coocurrencia en LAB, el clasificador SVM

cubico para la ventana de 4x4 es el que mejor resultado nos ofrece, sin
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embargo, cabe destacar que para el mismo clasificador usando ventanas 8x8, el

valor es muy préximo al anterior.

1 2 3 4 5

™ P Precission Recall F_measure 1 3 1
1 0.9881 0.0015 0.9822 0.9881 0.9852] 2 N 5151113 |4|6 14|73
2 08512 0.0025 0.9662 0.8512 0.9051 3 4 1] 3 2 717
3 09286  0.0048 09426 09286 0.9355 ; 4 : 1' - *13 2 " : ; f 5
4 09226 0.0073 0.9145 09226 09185 § . R 310 ; s T 542
5 09077 0.0095 0.8892 09077 0884 G 4 =
6 09226 00078 0.9091 09226 09158 3 g alalcz 2l < 2l <
7 0.9613 0.0023 0.9729 0.9613 09671 F g 2 3 5 3 1
8 0.9643 0.0075 0.9153 0.9643 0.9391 10 2 2 8 5 | 10 1 20| 5 3
9 0.9583 0.0055 0.9360 0.9583 0.9471 M1 2]2]213]4]a4a 23 B/ 1| 2
10 08214 00140 0.8313 0.8214 08263 12 2 | 6| 1|7 | 1|27 |3|5]|7 [Pkl 2
1 0.8393 00175 0.8011 0.8393 0.8198 13 1 215 1 5 8
12 0.8720 0.0098 0.8825 0.8720 08772 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9464 0.0040 0.9521 0.9464 09493 Predicted Class

Griéfica 392. Validacion del modelo elegido de la gréafica 391

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en LAB para ventanas cuadradas, es del

clasificador SVM cubico de la grafica 392.
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Grafica 393. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para matriz de coocurrencia en LAB

Vemos en la grafica 393 que usando la matriz de coocurrencia en LAB el
clasificador SVM gaussiano fino es el que mejor se comporta cuando escogemos

la ventana 16x1 y, con muy poca diferencia, el siguiente es el clasificador SVM
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cubico con la misma ventana. También se puede apreciar que los clasificadores,

generalmente, ofrecen el mejor resultado para ese tipo de ventana.

1 2 3 4 5
P P Precission Recall F_measure 1 0 4 2

1 0.9821 2.3923e-04 0.9970 0.9821 0.9895 2 el 2 | 2 1 112 )1 711

2 0.9494 00033 09580 0.9494 09537 3 2 4 | 2 1 2

3 0.9673 0.0014 0.9819 0.9673 0.9745 4 5 1 3 3

4 09643 00108 0.8780 09643 09191 @ 5 LIl 2 z = = OS2
T 6 1 13 0 642686

5 09315 0.0041 0.9485 09315 09399 G 1 > = 1
L]

6 0.9048 0.0036 09530 0.9048 0.9282 S g 1 2 2 1 T2 2

7 09673 23923e-04 0.9969 09673 09819 F g 111 4

8 09583 9.5694e-04 09877 09583 09728 10 1 71713 1 4

9 09940 9.5694e-04 09882 0.9940 09911 11 123 1 2 3

10 09315 0.0055 09315 09315 09315 121312 [1]1 3|6 8

11 09702 0.0062 09261 0.9702 0.9477 13 112 |4 1 1

12 0.9464 0.0053 09353 0.9464 09408 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 09732 0.0024 09703 09732 09718 Predicted Class

Grafica 394. Validacion del modelo elegido de la grafica 393

Sacamos del clasificador SVM gaussiano fino esta representacion de la matriz
de confusion y las tasas de acierto y error, para la matriz de coocurrencia en

LAB para ventanas en filas de la grafica 394.
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Grafica 395. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para matriz de coocurrencia en
LAB

La grafica 395 muestra el comportamiento de los clasificadores cuando usamos
las ventanas en columna con la matriz de coocurrencia en LAB, vemos que el
mejor resultado nos lo da el SVM cubico para ventanas de 1x16 seguido muy de

cerca por SVM gaussiano fino para ventanas de 1x16.
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1 2 3 4 5

P FP Precission Recall F_measure 1 4 1 1 3 5 6 1 1
1 09345 0.0035 09573 09345 0.9458| 2| 1 P8 7 |2 |14 3 117 |2
2 0.8482 0.0035 0.9532 0.8482 0.8976 312 1 1
3 0.9881 0.0037 09568 09881 09722, 4 1 8 5 3|17 ]2
4 00464 00049 00408 09464 00436 @ ° 1 3 2 2 211
5 09673 0.0094 0.8953 09673 0.9299| g ? i ; R 296 i ils ; AR
6 0.8810 0.0131 0.8481 0.8810 0.8642| g 8 T 6 12 T3
0 09673 0.0017 09789 09673 09731 F g y P 1 1
8 0.9673 0.0032 0.9615 0.9673 0.9644 10| 2 5 6 4 g |18 | 1 2 8 18| 3 | 4
9 0.9851 0.0037 0.9566 0.9851 0.9707| 1] 1 1 2 1] 15 (&R0 3
10 0.7649 00133 0.8264 0.7649 0.7944 12 4 6 | 1 3 /1]3]a4 1
11 0.9226 0.0111 0.8732 0.9226 0.8973, 13 1 13| 4 1
12 08315 0.0054 09343 09315 0.9329| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 09375 0.0030 09633 09375 0.9502| Predicted Class

Grdfica 396. Validacion del modelo elegido de la grafica 395

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para la matriz de coocurrencia en LAB para ventanas en columnas, es del

clasificador SVM cubico de la grafica 396.

Una vez vistos los resultados anteriores, el mejor clasificador es el SVM
gaussiano fino con ventana de 16x1, cabe destacar que este clasificador se

comporta muy bien, incluso, en el resto de tipos de ventanas.
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Grafica 397. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacién con
radio 1 en LAB

En la grafica 397, usando LBP variante a rotacién en LAB vemos que, en la
mayoria de los clasificadores, en la ventana de 4x4 es en la que alcanzan los

valores mas altos. El clasificador K-NN coseno es el que mayor precision tiene
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usando la ventana de 4x4 y, para el mismo tamano de ventana, el K-NN fino y

K-NN ponderado son los siguientes.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 4.6707e-04 0.9941 1 0.9970) 2 3
2 0.9643 0.0018 0.9759 0.9643 0.9701 3
3 0.9940 0.0012 0.9853 0.9940 0.9896| 4
4 0.9970 0.0026 0.9682 0.9970 0.9824] 2 5
5 0.9762 0.0030 0.9619 0.9762 0.9690) g ? i
6 0.9940 7.0067e-04 0.9911 0.9940 0.9926) g 8
7 0.9970 4.6707e-04 0.9941 0.9970 0.9955] = 9
8 1 0.0033 0.9600 1 0.9796) 10 5
9 1 0.0019 0.9767 1 0.9882] 11| 1 5 4 | 2 6 2 05
10 0.9554) 9.3414e-04 0.9877 0.9554 0.9713] 12 1 3| 6 2
11 0.9077 0.0026 0.9652 0.9077 0.9356) 13
12 0.9583 7.0061e-04 0.9908 0.9583 0.9743] 1 2 3 4 5 6 7 g8 9 10 11 12 13
13 1 4.6707e-04 0.9941 1 0.9970) Predicted Class

Grdfica 398. Validacion del modelo elegido de la grafica 397

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidon con radio 1 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 398.
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Grafica 399. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 1 en LAB

En la grafica 399 los clasificadores no alcanzan su valor maximo en una ventana
especifica, va cambiando segun el clasificador. El clasificador, que usando LBP
variante a rotacion con radio 1, alcanza el valor mas alto de la grafica con
ventana de 32x1 es el K-NN ponderado, pero este valor dista muy poco del K-

NN fino con ventana de 32x1.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.0985 2.3127e-04 0.9970 0.9985 0.9978 2
2 0.9643 0.0015 0.9803 0.9643 0.9722 3
3 0.9881 4.6253e-04 0.9940 0.9881 0.9910 4
4 0.9926/ 9.2507e-04 0.9881 0.9926 0.9903 4 5
5 0.9955 0.0021 0.9738 0.9955 0.9845 g ?
6 0.9970 9.2507e-04 0.9882 0.9970 0.9926 g 8
7 0.9896 0.0017 0.9779 0.9896 0.9837 = g
8 0.9970 0 1 0.9970 0.9985 10
9 1 4.6253e-04 0.9941 1 0.9970 11
10 0.9717 4.6253e-04 0.9939 0.9717 0.9827 12
11 0.9926 0.0010 0.9867 0.9926 0.9896. 13
12 0.9821 3.4690e-04 0.9955 0.9821 0.9888 1 2 3 4 5 6 7 g& 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grdfica 400. Validacion del modelo elegido de la grafica 399

Sacamos del clasificador K-NN ponderado esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacion con radio

1 en LAB para ventanas en filas de la grafica 400.
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Griéfica 401. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 1 en LAB

Vemos en la grafica 401 que al analizar las ventanas en columna para LBP
variante a rotacién con radio 1 en LAB los valores de un mismo clasificador las
diferentes ventanas tienen valores cercanos, hay excepciones. El mejor
resultado es alcanzado por el clasificador K-NN fino para ventana de 1x8, y para
el mismo clasificador, pero con ventana 1x16 el valor es muy cercano al

anterior.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure

1 1 4.6318e-04 0.9941 1 0.9970

2 009762 9.2635e-04 0.9880 09762 0.9820

3 1 0.0023 09711 1 0.9853

4 1 0.0019 09767 1 0.9882 i

5 0.9940 0 1 0.9940 0.9970 S

6 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 %

7 1 0 1 1 11 F

8 1 4.6318e-04 0.9941 1 0.9970

9 1 4.6318e-04 0.9941 1 0.9970

10 09405 9.2635e-04 0.9875 0.9405 0.9634 1

11 0.9702 0.0032 0.9588 0.9702 0.9645

12 09821 4.6318e-04 0.9940 0.9821 0.9880 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

13 1 4.6318e-04 0.9941 1 0.9970 Predicted Class

Grdfica 402. Validacion del modelo elegido de la gréfica 401

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacién con radio 1 en LAB para ventanas en columnas, es

del clasificador K-NN fino de la grafica 402.

Queda claro que el clasificador K-NN ponderado es el que, independientemente
de la ventana, siempre alcanza un resultado muy bueno respecto al resto de
clasificadores. Siendo para la ventana 32x1 el de mayor valor para LBP variante

a rotacion con radio 1 en LAB.
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Grafica 403. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 3 en LAB

En la grafica 403, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en LAB los valores

mas altos en general se encuentran cuando usamos ventanas de 4x4, siendo
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esta ventana en la que con el clasificador K-NN coseno se alcanza el valor
maximo, pero este valor difiere poco del valor del K-NN ponderado para la

misma ventana.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 0 1 1 1
2 0.9643 0.0012 0.9848 0.9643 0.9744
3 0.9851 0.0023 0.9707 0.9851 09778
4 09911 9.3765e-04 0.9881 0.9911 0.9896 i
5 0.9762 0.0047 0.9425 09762 0.9591 g
6 09940 9.3765e-04 0.9882 0.9940 0.9911 4
7 0.9970 0 1 0.9970 0.9985 -
8 1 0.0035 0.9573 1 0.9782
9 0.9940 0.0021 09738 0.9940 0.9838
10 0.9405 0.0028 09634 0.9405 09518
11 09107 0.0038 0.9503 09107 0.9301
12 0.9435 0.0014 09814 0.9435 0.9621 1 2 3 4 &5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 23441e-04 0.9970 1 0.9985 Predicted Class

Grafica 404. Validacion del modelo elegido de la grafica 403

Esta representacion de la matriz de confusion vy las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidn con radio 3 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 404.
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Grafica 405. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacién con
radio 3 en LAB

Analizando las ventanas en filas para LBP variante a rotacion con radio 3 en

LAB, vemos en la grafica 405 que la gran mayoria de los clasificadores
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estudiados alcanzan su valor mas alto para las ventanas de 8x1, siendo el

clasificador K-NN ponderado el que alcanza el valor mas alto, aunque el

clasificador K-NN coseno consigue un valor semejante con la misma ventana.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 1 23315e-04 0.9970 1 0.9985
2 0.9464 0.0019 0.9755 0.9464 0.9607
3 0.9911 0.0012 0.9852 0.9911 0.9881
4 0.9851 0.0026 0.9678 0.9851 0.9764 a
5 0.9911 0.0042 0.9487 0.9911 0.9694 g
6 0.9911 0.0014 0.9823 0.9911 0.9867 g
7 0.9821 2.3315%e-04 0.9970 0.9821 0.9895 ‘F_
8 0.9851 4.6631e-04 0.9940 0.9851 0.9895
9 0.9911 0.0021 0.9737 0.9911 0.9823
10 0.9435 4.6631e-04 0.9937 0.9435 0.9679
11 0.9881 0.0019 0.9765 0.9881 0.9822
12 0.9702 0.0016 0.9790 0.9702 0.9746 1 2 3 4 b5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 23315e-04 0.9970 1 0.9985 Predicted Class

Grafica 406. Validacion del modelo elegido de la grafica 405

Sacamos del clasificador K-NN ponderado esta representacion de la matriz de

confusion y las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotaciéon con radio

3 en LAB para ventanas en filas de la grafica 406.
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Grafica 407. Comparacidn clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 3 en LAB

Podemos observar en la grafica 407 que los resultados para los diferentes
tamanos de ventana, usando LBP variante a rotacion con radio 3 en LAB, son

muy cercanos en la mayoria de clasificadores. Para la ventana de 1x8 el
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clasificador K-NN coseno es el que mayor valor alcanza, seguido de cerca por el

K-NN ponderado con ventana de 1x8.
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Grdfica 408. Validacion del modelo elegido de la grafica 407
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,

para LBP variante a rotacién con radio 3 en LAB para ventanas en columnas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 408.

Hemos comprobado que para LBP variante a rotacion con radio 3 en LAB,

tenemos un empate en cuanto el valor mas elevado, ya que obtenemos el

mismo tanto para el clasificador K-NN ponderado con ventana de 8x1 como por

el K-NN coseno con ventana de 1x8, pero si analizamos de forma mas general,

es el K-NN coseno el que mejor se comporta en las diferentes ventanas.
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Grafica 409. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP variante a rotacion con
radio 5 en LAB

Ahora analizaremos en la grafica 409 para ventanas cuadradas el uso de LBP
variante a rotacion con radio 5 en LAB, el valor mas alto esta localizado en la
ventana 4x4 del clasificador K-NN coseno. Hay que mencionar, que este valor
maximo es muy cercano al valor ofrecido por el K-NN ponderado para una

ventana de 2x2.

1 2 3 4 5

TP FP Precission Recall F_measure
1 0.9970 0 1 0.9970 0.9985]
2 0.9554 0.0014 0.9817 0.9554 0.9683]
3 0.9583 0.0014 0.9817 0.9583 0.9699)
4 0.9762 9.4742e-04 0.9880 0.9762 0.9820) o
5 0.9494 0.0085 0.8986 0.9494 0.9233] g
6 0.9911 0.0045 0.9460 0.9911 0.9630) g

=

7 1 0 1 1 1 [~
8 0.9881 0.0054 0.9352 0.9881 0.9609|
9 0.9554 0.0043 0.9469 0.9554 0.9511
10 09315 9.4742e-04 0.9874 0.9315 0.9587|
11 0.9375 0.0047 0.9403 0.9375 0.9389
12 0.9256 0.0021 0.9719 0.9256 0.9482] 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 2.3685e-04 0.9970 1 0.9985] Predicted Class

Grafica 410. Validacion del modelo elegido de la grafica 409

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacidon con radio 5 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 410.
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Gridfica 411. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP variante a rotacidn con
radio 5 en LAB

En la grafica 411 el mejor clasificador, usando LBP variante a rotacidon con radio

5 en LAB con ventanas en fila, es el K-NN coseno para ventanas de 8x1.

También, podemos ver como a medida que se disminuye el tamafio de la

ventana también disminuye la precision del clasificador.
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Grafica 412. Validacion del modelo elegido de la grafica 411

Sacamos del clasificador K-NN coseno esta representacion de la matriz de

confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP variante a rotacién con radio

5 en LAB para ventanas en filas de la grafica 412.
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Grdfica 413. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP variante a rotacion
con radio 5 en LAB

Terminando de analizar el LBP variante a rotacién con radio 5 en LAB, vemos
en la grafica 413 que, en general, para ventanas en columnas los clasificadores
se comportan mejor para el tamano de 1x8 y conforme este tamafo disminuye,
el resultado empeora. El mejor resultado lo encontramos en el clasificador K-NN

coseno para la ventana de 1x8.

1 2 3 4 5
P FP Precission Recall F_measure
1 0.9881 4.6804e-04 0.9940 0.9881 0.9910,
2 0.9643 0.0023 0.9701 0.9643 0.9672
3 09762 0.0019 0.9762 09762 09762
4 0.9821 0.0023 0.9706 0.9821 0.9763 @
5 0.9702 0.0061 0.9261 0.9702 0.9477| g
6 0.9583 0 1 0.9583 0.9787| g
7 1 0 1 1 1 =
8 0.9583 0.0038 09527 09583 0.9555
9 0.9940 0 1 0.9940 0.9970
10 0.9524 0.0023 0.9697 0.9524 0.9610
11 0.9762 0.0023 0.9704 09762 0.9733
12 0.9702 0.0028 0.9645 0.9702 0.9674 1 2 3 4 b 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 414. Validacion del modelo elegido de la grafica 413

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP variante a rotacién con radio 5 en LAB para ventanas en columnas, es

del clasificador K-NN coseno de la grafica 414.
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Viendo el comportamiento de los clasificadores usando LBP variante a rotacion
con radio 5 en LAB, que el clasificador K-NN coseno es el que por lo general
mejor se comporta, y el valor mas elevado que alcanza lo hace tanto para la

ventana de 8x1 como para la de 1x8.
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Grafica 415. Comparacion clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacion
con radio 1 en LAB

Ahora, usando LBP invariante a rotacion con radio 1 en LAB, vemos en la
grafica 415 que la mayoria los clasificadores adquieren una mayor precision
cuando se usa la ventana de 2x2, siendo el K-NN cubico el que mayor precision
alcanza entre todos los clasificadores. Cabe destacar que el valor del K-NN

ponderado para ventana de 2x2 es muy cercano al del K-NN cubico.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 7
2 0.9881 0.0028 0.9651 0.9881 0.9765 )
3 1 0.0056 09333 1 0.9655 4
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& 1 0 1 1 1 5 8
7 0.9881 0 1 0.9881 09940 9
8 1 0.0019 0.9767 1 0.9882 10
9 09643 9.3284e-04 0.9878 0.9643 09759 i)
10 0.9524 0 1 09524 09756 12
11 0.9167 0.0028 0.9625 09167 0.9390 13
12 0.9524 0.0019 0.9756 09524 0.9639 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 9.3284e-04 0.9882 1 0.9941 Predicted Class

Grafica 416. Validacion del modelo elegido de la grafica 415
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Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN cubico de la gréfica 416.
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Grafica 417. Comparacién clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 1 en LAB

En muchos clasificadores vemos en la grafica 417 que los valores en cada
ventana son muy parecidos entre si. Entonces, el clasificador que, usando LBP
invariante a rotacion con radio 1 en LAB, tiene la mayor precision es el K-NN
ponderado con ventana 32x1, pero este valor dista muy poco del obtenido por
el mismo clasificador, pero con ventana 16x1, el K-NN fino y el K-NN coseno

para ventana de 32x1.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9955 6.9507e-04 0.9911 0.9955 0.9933 2
2 0.9688 0.0014 0.9819 0.9688 0.9753 3
3 0.9881 0.0013 0.9837 0.9881 0.9859 4
4 09926 57917e-04 0.9926 0.9926 0.9926| b 5
5 0.9970 0.0015 0.9810 0.9970 0.9889 g 2
6 0.9896 0.0013 0.9837 0.9896 0.9866| 5 8
7 0.9866 6.9501e-04 0.9910 0.9866 09888, 9
8 0.9940 1.1583e-04 0.9985 0.9940 0.9963 10 1
9 1 2.3167e-04 0.9970 1 0.9985 19 1
10 0.9628 0.0010 0.9863 0.9628 0.9744 12 1
11 0.9851 0.0025 09678 0.9851 0.9764 13 1
12 0.9896 23167e-04 0.9970 0.9896 0.9933 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9970 3.4750e-04 0.9955 0.9970 0.9963 Predicted Class

Grdfica 418. Validacion del modelo elegido de la gréfica 417

Sacamos del clasificador K-NN ponderado esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

1 en LAB para ventanas en filas de la grafica 418.
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Grdfica 419. Comparacion clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotacion
con radio 1 en LAB

Generalmente en la grafica 419, los clasificadores tienen unos valores
semejantes para los distintos tipos de ventana. Por ello, usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en LAB, el clasificador K-NN fino con ventana de 1x16 es
el que mejor resultado proporciona, pero dista muy poco del K-NN ponderado

con ventana de 1x16.
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1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure
1 09702 4.6555e-04 0.9939 0.9702 0.9819
2 09673 0.0033 0.9587 0.9673 0.9630)
3 09911 0.0030 0.9624 0.9911 0.9765
4 09940 9.3110e-04 0.9882 0.9940 0.9911 o
5 09940 4.6555e-04 0.9940 0.9940 0.9940) g
6 09732 0.0012 0.9849 0.9732 0.9790) a
7 09940 9.3110e-04 0.9882 0.9940 09911 =
8 1 23277e-04 0.9970 1 0.9985
9 1 0 1 1 1
10 0.9375 0.0021 0.9722 0.9375 0.9545 1
11 09673 0.0037 0.9531 0.9673 0.9601
12 09970 4.6555e-04 0.9941 0.9970 0.9955] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grdfica 420. Validacion del modelo elegido de la gréfica 419

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 1 en LAB para ventanas en columnas,

es del clasificador K-NN fino de la grafica 420.

Una vez vistas las tres graficas (grafica 415, 417 y 419) usando LBP invariante
a rotacion con radio 1 en LAB el clasificador K-NN ponderado para ventanas de
32x1 es el que mejor resultado nos ofrece y, en general, es el que mejor se

comporta en los distintos tipos de ventanas.
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Grafica 421. Comparacidn clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotaciéon
con radio 3 en LAB
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En la grafica 421, con LBP invariante a rotacion con radio 3 en LAB, el
clasificador K-NN ponderado alcanza la mas alta precision de toda la grafica
para la ventana de 2x2. Generalmente en la grafica, es en esta ventana en la

que la mayoria de los clasificadores tienen mejores resultados.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 0 1 1 1 2
2 0.9881 0.0019 0.9765 0.9881 0.9822 3
3 1 0.0037 0.9545 1 0.9767 4
4 1 0.0075 09130 1 0.9545 @ S
5 1 9.3458e-04 0.9882 1 0.9941 g ?
6 1 9.3458e-04 0.9882 1 0.9941 g 8
7 1 0 1 1 1 = 9
8 1 9.3458e-04 0.9882 1 0.9941 10
9 0.9762 0 1 097862 0.9880 11
10 0.9167 0 1 09167 0.9565 12 1
11 0.8929 0.0037 0.9494 0.8929 0.9202 13
12 0.9643 0 1 0.9643 0.9818 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 9.3458e-04 0.9882 1 0.9941 Predicted Class

Griéfica 422. Validacion del modelo elegido de la gréfica 421

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 3 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN ponderado de la grafica 422.
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Grafica 423. Comparacidn clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacién con
radio 3 en LAB

Podemos observar en la grafica 423 que los mejores resultados, de la mayoria

de los clasificadores, aparece cuando usamos ventanas de 8x1 y, a medida que
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este tamafo decrece, también lo hace la precision. El mejor resultado viene por
el clasificador K-NN cubico para ventana de 8x1, sin embargo, K-NN coseno

para ventana de 16x1 tiene un valor también muy elevado y cercano al

anterior.
1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 9.3197e-04 0.9882 1 0.9941 2
2 09524 0 1 09524 09756 3
3 09881 9.3197e-04 0.9881 0.9881 0.9881 4
4 09821 00014 0.9821 0.9821 09821 % 5
5 1 0.0014 0.9825 1 09912 g ?
6 0.9881 0 1 0.9881 0.9940 5 8
7 1 4.6598e-04 0.9941 1 09970 9
3 09940 4.6598e-04 0.9940 0.9940 0.9940 10
9 0.9940 0.0019 0.9766 0.9940 0.9853 11
10 09167 0.0014 0.9809 09167 09477 12 1
11 0.9821 0.0070 0.9167 0.9821 09483 13
12 09762 00014 0.9820 09762 09791 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 4.6598e-04 0.9941 1 0.9970 Predicted Class

Grdfica 424. Validacion del modelo elegido de la grafica 423

Sacamos del clasificador K-NN cubico esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

3 en LAB para ventanas en filas de la grafica 424.
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Grafica 425. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotaciéon
con radio 3 en LAB
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En la grafica 425 para LBP invariante a rotacién con radio 3 en LAB, la ventana
de 1x8 es la que provoca, generalmente, los mejores resultados de muchos
clasificadores y, conforme la ventana se hace mas pequena, la precision
disminuye. El que mejor resultado ofrece en este caso es el K-NN ponderado
con ventana de 1x8, seguido muy de cerca por el valor del K-NN cubico y del K-

NN coseno para la misma ventana.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure q 2 | 1 1
1 0.9762 0 1 0.9762 0.9880 2 66 2
2 0.9881 0.0014 0.9822 0.9881 0.9852 3
3 1 0.0023 0.9711 1 0.9853 4 1
4 0.9940 0.0014 09824 0.9940 0.9882 o 3 L
5 0.9940 0 1 0.9940 0ge70| 3 ? L L 4
6 0.9762 0.0028 0.9647 0.9762 0.9704 5 8 .
7 1 4.6577e-04 0.9941 1 09970 9 68
8 09940 9.3153e-04 09882 0.9940 09911 10 y P y + BN
9 1 0 1 1 1 11 1|2 2 4
10 0.9167 0.0019 0.9747 0.9167 0.9448 12 1
11 0.9464 0.0056 09298 0.9464 0.9381 13
12 0.9940 4.6577e-04 0.9940 0.9940 0.9940 1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 0 1 1 1 Predicted Class

Grafica 426. Validacion del modelo elegido de la grafica 425

Esta representacion de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacion con radio 3 en LAB para ventanas en columnas,

es del clasificador K-NN ponderado de la grafica 426.

Una vez visto todos los resultados usando LBP invariante a rotacion con radio 3
en LAB, el clasificador K-NN ponderado para ventana de 1x8 y el K-NN cubico

para ventana de 8x1 son que mejor precision ofrecen.

287



X KNN fino
Y 0.9789

1

0.95
09
0.85
0.8
075
0.7
0.65

06
0.55

05

prer.isw on

045
0.4
035
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

o

&

T
e éls-’\d’ ;\6’

&

é
e &

X KNN ponderado
Y 0.9771 b

X SVM ciibico

o

& 0&5’
P

N
&

T
&
5

O
&
<& q\*“

‘o

Y 0.9652

X arbol de de n fino —|
Y 0.6969
& @9 :,0 ‘f‘) ep
FC ¥
S’ & o e o \‘o o"
gﬁ& q@\f? @sz“—‘ Kz fqi» bae,a
& e £ 80

Grafica 427. Comparacién clasificadores para ventanas cuadradas para LBP invariante a rotacién
con radio 5 en LAB

En la grafica 427 continuando con LBP invariante a rotacion con radio 5 en LAB,

vemos en la mayoria de los clasificadores es la ventana de 2x2 la que ofrece los

mejores resultados. El valor mas alto viene por parte del clasificador K-NN fino

con ventana de 2x2, y el siguiente es con la misma ventana el K-NN ponderado.
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1
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Grafica 428. Validacion del modelo elegido de la grafica 427

Esta representacion de la matriz de confusién y las tasas de acierto y error,

para LBP invariante a rotacidon con radio 5 en LAB para ventanas cuadradas, es

del clasificador K-NN fino de la grafica 428.
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Grdfica 429. Comparacion clasificadores para ventanas en filas para LBP invariante a rotacion con
radio 5 en LAB

En la grafica 429 la ventana de 8x1 es la que consigue el mejor resultado en la
mayoria de los clasificadores usando LBP invariante a rotaciéon con radio 5 en
LAB vy, si la ventana cambia su tamafio a uno menor la precisidn se ve reducida.
Los mejores clasificadores son el K-NN coseno y el K-NN ponderado para

ventana de 8x1.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 1 4.6816e-04 0.9941 1 0.9970 2
2 0.9583 0.0014 0.9817 0.9583 0.9699 3
3 1 0.0023 09711 1 0.9853 4
4 0.9702 0.0023 0.9702 0.9702 0.9702 # 5
5 0.9762 0.0023 0.9704 0.9762 0.9733 8 ?
6 0.9881 0.0014 0.9822 0.9881 0.9852 g 8
7 0.9940 0 1 0.9940 09970, + g9
8 0.9821 0.0023 0.9706 0.9821 0.9763 10
9 1 0 1 1 1 11
10 0.9107 0.0014 0.9808 0.9107 0.9444 12 2
11 0.9762 0.0066 09213 09762 0.9480 13
12 0.9583 0.0014 0.9817 0.9583 0.9699 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 1 4.6816e-04 0.9941 1 0.9970 Predicted Class

Grafica 430. Validacion del modelo elegido de la grafica 429

Sacamos del clasificador K-NN ponderado esta representacion de la matriz de
confusion vy las tasas de acierto y error, para LBP invariante a rotacion con radio

5 en LAB para ventanas en filas de la grafica 430.
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Grafica 431. Comparacién clasificadores para ventanas en columnas para LBP invariante a rotaciéon
con radio 5 en LAB

En la grafica 431 el mejor resultado nos lo da el clasificador K-NN coseno para
ventana de 1x8 usando LBP invariante a rotacion con radio 5 en LAB. Es
apreciable que a medida que la ventana se hace mas pequena la precision

también se reduce en la mayoria de los clasificadores.

1 2 3 4 5
TP FP Precission Recall F_measure 1
1 0.9702 0 1 0.9702 0.9849 2
2 0.9702 0.0028 0.9645 0.9702 09674 )
3 0.9940 0.0038 0.9543 0.9940 0.9738, 4
4 0.9940 0.0024 0.9709 0.9940 0.9824 o 5
5 0.9702 0.0047 0.9422 0.9702 0.9560/ 8 ?
6 0.9643 0.0019 0.9759 0.9643 0.9701 o 8
7 0.9940 0 1 0.9940 09970, = 9
8 0.9702 0.0033 0.9588 0.9702 0.9645 10
9 0.9821 4.7081e-04 0.9940 0.9821 0.9880; 11
10 09107 94162e-04 0.9871 0.9107 0.9474 12
11 0.9524 0.0042 0.9467 0.9524 0.9496/ 13
12 0.9881 0.0028 0.9651 0.9881 0.9765 1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
13 0.9821 9.4162e-04 0.9880 0.9821 0.9851 Predicted Class

Grafica 432. Validacion del modelo elegido de la grafica 431

Esta representacién de la matriz de confusion y las tasas de acierto y error,
para LBP invariante a rotacidon con radio 5 en LAB para ventanas en columnas,

es del clasificador K-NN coseno de la grafica 432.
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Visto los resultados anteriores, el clasificador que nos proporciona la precision
mas alta es el K-NN fino usando LBP invariante a rotacidon con radio 5 en LAB y

una ventana de 2x2.

4.2 Resultados de la CNN

Ahora mostraremos los diferentes resultados ofrecidos por la red neuronal
convolucional con distintas configuraciones.

La primera prueba se realizd con los valores por defecto de las distintas
caracteristicas:

Solver = SGDM Momentum = 0.9

Mini batch size = 64 Max epoch = 30

Shuffle = once Initial learnt rate = 0.001

Validation frecuency = 50 Train data = 70%

Hardware resource = Single CPU Validation data = 30%

Training Progress (19-Jul-2020 23:41:44)

76 02%
Reached final fteration

100
Training Time
o0
Start ime: 19-Jul-2020 23 41:44
80 Elapsed time 23 min 40 sec
oo o S -, @ mmm .
S L o B - - .- *~------- - Training Cycle
= ‘ Epoch 30 of 30
2 60 Meration 480 of 480
g Rerations per epoch: 16
a Maximum iterations: 480
g
< 40 Validation
Frequency 50 terations.
30 Patience: nf
20 H
Single CPU
10 4 = s Constant
0 1 1 0.001
0 50 100 150 200 250 350
Iteration
Learn more
|
5k
|
. | Accuracy
'T\ Training (smoothed)
0 '~
83 Training
9 N
L S L Validat
20\
\ N h Los:
T S e e O-mmn - O - *--=----=- - - - Bise - O - ~ i ® - - - @ Final
1= \—/‘*y '\ g .- ® Training (smoothed)
. L VS ge | 208 by 30 Training
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 ---® - - Validaton
Iteration

llustracién 20. Primera configuracién CNN
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|

| Epoch | 1Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate

|

I L | I | 00:00:15 | 7.81% | 4.71% | 5.7089 | 3.7927 | 0.0010
I 4 | 50 | 00:02:43 | 75.00% | 67.45% | 0.6898 | 1.0668 | 0.0010
| 71 100 | 00:05:13 | 93.75%: | 70.24% | 0.2019 | 1.0306 | 0.0010
I 10 | 150 | 00:07:41 | 95.31% | 72.16% | 0.1322 | 1.0707 | 0.0010
I 3] 200 | 00:10:05 | 98.44% | 72.59% | 0.1153 | 1.1246 | 0.0010
| 16 | 250 | 00:12:29 | 96.88% | 72.59% | 0.0835 | 1.1647 | 0.0010
I 19 | 300 | 00:14:54 | 96.88% | 76.02% | 0.0744 | 1.1669 | 0.0010
I 22 | 350 | 00:17:20 | 100.00% | 74.73% | 0.0144 | 1.2165 | 0.0010
| 25 | 400 | 00:19:45 | 100.00% | 75.59% | 0.0027 | 1.2662 | 0.0010
I 29 | 450 | 00:22:11 | lb0.00% | 76.23% | 0.0086 | 1.3333 | 0.0010
| 30 | 480 | 00:23:40 | 96.88% | 76.02% | 0.0812 | 1.3074 | 0.0010
!

Tabla 1. Tabla del entrenamiento de la CNN primera configuracién

En la ilustracion 18 podemos ver cdmo ha transcurrido el entrenamiento

para la configuracién actual. Vemos que hemos obtenido un 76.02% de

precision y el reentrenamiento ha tardado 23 minutos 40 segundos. En la tabla

1 vemos en qué periodo se ha realizado una validacion, ya que la validacion se

hace conforme al nimero de iteraciones. En esta tabla podemos ver el tiempo

entre validacion y tanto la precisién como la funcién a coste.

Solver = SGDM

Mini batch size = 128

Shuffle = once

Validation frecuency = 50

Hardware resource = Multiple CPU

Momentum = 0.9

Max epoch = 30

Initial learnt rate = 0.001

Train data = 70%

Validation data = 30%
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Results

Validation accuracy

7923%
Reached final teration

Start time: 20-Jul-2020 00.25:57
| Elapsed tme: 42 mn 29 sec
Training Cycle
—_ Epoch 30 of 30
£ Reration 240 of 240
g erions perepochc 8
é Maximum iterations: 240
2 Validation
Frequency 50 iterations.
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0.001
0 50 100 150 200 250
Iteration
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\
5
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‘“; Training (smoothed)
gal-\ Training
5 \
L X - - -@ - = Validation
2 N L
\H g = Loss
m N B R e Rt e b b e b e @ Final
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. 10 " 20 30 Training
0 50 100 150 200 250 -~ -® -~ Validaton
Iteration
Ilustracion 21. Segunda configuracién CNN
| |
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning |
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate |
| |
| 1% 1 e | 00:01:25 | 7.03% | 9.42% | 5.5763 1 3.4656 | 0.0010 |
| 7 1 50 | (0=15=56" | 93.75% §l #3.66% | 0.2801 | 0.8489 | 0.0010 |
| 13 | 100 | 00:23:38 | 96.09% | 7 333 %4 0.1193 | 0.8220 | 0.0010 |
| 19 | 15077 00:30:32 | 99.22% | 77.09% | 0.0393 | 0.8820 | 0.0010 |
| 25 1 200 | 00:37:18 | 100.00% | 98.37% 1 0.0240 | 0.9413 | 0.0010 |
| 30 | 240 | 00:42:29 | 100.00% | 79.23% | 0.0160 | 0.9445 | 0.0010 |
| 1

Tabla 2. Tabla del entrenamiento de la CNN segunda configuracidn

En la ilustracion 19 vemos que el entrenamiento ha mantenido unos

valores estables y esta vez hemos alcanzo un poco mas de precision que en el

caso anterior, un 79.23%. Esta vez el tiempo de entrenamiento ha sido de 42

min 29 segundos, cerca de duplicar el tiempo anterior. Viendo la tabla 2,

comprobamos que la funcién de coste ha sido mejor optimizada esta vez.

Solver = SGDM

Mini batch size = 32

Shuffle = once

Validation frecuency = 50

Hardware resource = Multiple CPU

Momentum = 0.9

Max epoch = 30

Initial learnt rate = 0.001

Train data = 70%

Validation data = 30%
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Results
Validation accuracy.
Training finished.

Training Time

74.95%
Reached final teration

Start time. 20-0uk-2020 01.16.59
80 Elapsed fime 74 min 6 sec
- - @ Final o
-
70 -~ .~ Training Cycle
- Epoch 30 of 30
2 Ieration 990 of 890
= herations per epoch 33
8
£ 50 Maximum terations: 990
8
< 4w Validation
Frequency. 50 terations
30 Patience. inf
20 Other Information
Hardware resource: Multiple CPUs
1 Leaming rate schedule.  Constant
0 | 1 \10 1 1 20 | Il 1 %0 1 Leaming rate. 0.001
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
lteration
Learn more
.
4
Accuracy
. Training (smoothed)
2
& Training
3
2 - - -® - - Valdation
1 .\7\(,:::“"‘—-0--»o—-—c---"-»0—".;-"'.'._'-’___‘___.‘—'*——‘—-7‘.‘~'-'©F’"a' =
Training (smoothed)
o ! MW\A—*WMM " S S0 | Training
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 - --® - - Vaidation
lteration
Ilustracidn 22. Tercera configuracion CNN
|
| Epoch | Iteration I Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Vvalidation I Base Learning
| ! I (hh:mm:ss) | Accuracy I Accuracy 1 Loss 1 Loss I Rate
|
| L | k1 | 00:01:10 | 9.38% | 10.92% | 4.4385 | 3.0761 | 0.0010
| 2 | 50 7 00:07:08 | 53.43% I S57:-AF% 1 1.3768 | 1.3007 | 0.0010
| 4 | 100 | 00:10:48 | TREA% ) 68.09% | 0.6425 | 1.0421 | 0.0010
| 51 150 | 00:14:21 | 78.-13% .l 67.67% | 0.7382 | 1.0679 | 0.0010
| 7 200 | 003953 | 84.38% | 71.09% | 0.4757 | 0.9928 | 0.0010
| 8 | 250 | 00:21:29 | 96.88% | 71.52% | 0.1095 | 1.0129 | 0.0010
| 10 | 300 | 00:25:07 | 100.00% | 69.16% | 0.0854 | 1.0327 | 0.0010
| 2 b (| 350 | 00:28:57 | 96.88% | 73.88% | 0.1310 | 0.9591 | 0.0010
| 13 | 400 | 00:32:28 | 96.88% | 73.23% | 0.0971 | 1.0478 | 0.0010
| 14 | 450 | 00:35:57 | 100.00% | Z3=23% 1 0.0455 | 0.9229 | 0.0010
| 16 1 500 | 00:39:25 | 100.00% | 69.59% | 0.0694 | 1 AT25: | 0.0010
| 3T 1 550 | 00:42:57 | 93 _§75% "} 73 23% 0.2668 | 1.0475 | 0.0010
| 19 | 600 | 00:46:24 | 96.88% | 70.24% | 80522 | 1.1505 | 0.0010
| 20 | 650 | 00:49:50 | 96.88% | 71.95% | 0.0865 | 1.0725 | 0.0010
| 22 | 700 | 00:53:21 | 100.00% | 73.02% | 0.0079 | 1.1468 | 0.0010
| 23 1 750 I 00:56:56 | 100.00% | T2-59% 1 0.0231 | 1.1399 | 0.0010
| 25 | 800 | 01:00:53 | 100.00% | 74.52% | 0.0314 | 1.0405 | 0.0010
| 26 | 850 | 01:04:19 | 96.88% | 73.88% | 0.0539 | 1.2684 | 0.0010
| 28 | 900 | 01:07:45 | 100.00% | 71.09% | 0.0289 | 1.2456 | 0.0010
| 29 | 950 | QA =AX=TE: | 100.00% | 73-23% il 0.0373 | 1.1063 | 0.0010
| 30 | 990 | 01:14:06 | 100.00% | 74.95% | 0.0056 | 1.0130 | 0.0010
I

Tabla 3. Tabla del entrenamiento de la CNN tercera configuracion

Con la nueva configuracién podemos ver en la ilustracion 20, que esta vez

hemos obtenido un 73.95% de precisidon con un tiempo de entrenamiento de 74

minutos 6 segundos. El tiempo ha sido demasiado elevado y el resultado

conseguido es peor que los anteriores, 1o que ya nos hace no considerar esta

configuracion. En la tabla 3 vemos que ha vuelto a empeorar la optimizacién de

la funcion de coste.

Solver = SGDM

Mini batch size = 128

Momentum = 0.9

Max epoch = 15
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Shuffle = once Initial learnt rate = 0.001

Validation frecuency = 50 Train data = 70%
Hardware resource = Multiple CPU Validation data = 30%
curacy: 78.59%
100 Reached final teration
90
Start time: 20-Jul-2020 02:38:33
o — @ ——Ti— @ Final Elapsed time 19 min 27 sec
I = B Training Cycle
— Epoch: 150f 15
£ 60 eration 120 of 120
g‘ lterations per epoch 8
Sl Maximum terations: 120
z P Validation
Frequency: 50 iterations
0 Patience nf
20 Other Information
Hardware resource: Muttiple CPUs
8 Learning rate schedule: Constant
0 1 1 1 i i I L Learning rate 0001
0 20 40 60 80 100 120
Iteration
Le: m
5
\
5
Accuracy
4 = Training (smoothed)
o 3
- - o idatior
2 \Rj
g Loss.
1 —\-\\'\L: ______________________________ e e @ Final Training (smoothed)
; i " —p 1 1 7 Training
0 20 40 60 80 100 120 = - -@ - - Validation
Iteration
Ilustracidn 23. Cuarta configuracion CNN
| |
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning |
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate |
| |
| 2 2 | 1] 00:01:41 | 7.03%: | 9.21% | 6.0489 | 35261 | 0.0010 |
| 71 50 | 00:10:44 | 86.72% | 76.45% | 0.3492 | 0.7389 | 0.0010 |
| 3 || 100 | 00:16:54 | 97.66% | 77.09% | 0.0947 | 0.7545 | 0.0010 |
| 15 | 120 | 00:19:27 | 99.22%: | 78.59% | 0.0839 | 0:7353: | 0.0010 |
| |

Tabla 4. Tabla del entrenamiento de la CNN cuarta configuracién

En la ilustracion 21 podemos ver como la precision es de 78.59% con un
tiempo de 19 minutos y 27 segundos. El tiempo esta muy bien para el resultado
obtenido. Al reducir el nimero de periodos (‘epoch’), el nimero de iteraciones
total disminuye vy, al ser la frecuencia de validacion 50 iteraciones, se producen

pocas validaciones.
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Solver = SGDM

Mini batch size = 128

Shuffle = once

Validation frecuency = 50

Hardware resource = Multiple CPU

Momentum = 0.9

Max epoch = 45

Initial learnt rate = 0.001

Train data = 70%

Validation data = 30%

74.30%
Reached final teration

45045
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Iteration
Ilustracién 24. Quinta configuracién CNN
|
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning
1 ] ] (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate
|
| i | 1] 00:00:45 | 8.59% | 4.71% | 57333 1 3.7106 | 0.0010
| 71 50 | 00:09:00 | 88.28% | 70.88% | 0.4362 | 0.9637 | 0.0010
! 13 1| 100 | 00:15:15 | 94.53% | 73.02% | 0.1644 | 1.0103 | 0.0010
| 19 | 150 | 00:21:22 | 96.09% | 73.88% | 0.1102 | 1.0996 | 0.0010
| 25 | 200 | 00:27:26 | 99.22% | 76.45% | 0.0315 | 1.1893 | 0.0010
| 32 | 250 | 00:33:28 | 99.22% | 74.30% | 0.0167 | 1.2262 | 0.0010
| 38 | 300 | 00:39:28 | 100.00% | 75.80% | 0.0132 | 1.2339 | 0.0010
| 44 | 350 | 00:45:31 | 99.22% | 76.66% | 0.0445 | 1.2846 | 0.0010
| 45 | 360 | 00:46:56 | 992257 | 74.30% | 0.0149 | 1.3064 | 0.0010
I

Tabla 5. Tabla del entrenamiento de la CNN quinta configuraciéon

En esta configuracidon tenemos una precision de 74.30% y el tiempo de

entrenamiento ha sido de 46 minutos 56 segundos. El tiempo es elevado en

comparacion con otras configuraciones y el resultado no hace que merezca la

pena. Respecto a la tabla 5 podemos ver que tarda unos 6 minutos entre

validacién y validacion.
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Solver = SGDM Momentum = 0.9
Mini batch size = 128 Max epoch = 30

Shuffle = once Initial learnt rate = 0.0001

Validation frecuency = 25 Train data = 70%
Hardware resource = Multiple CPU Validation data = 30%
Results
Validation accuracy. 7173%
100 Training finished Reached final iteration
50\ Training Time
Start time: 20-Jul-2020 10:45 16
80 Elapsed time: 40 min 12 sec
N — — — e T N e s emab o —SREC == - - - - @ Final Training Cycle
=~ | B OB B BRSNSt - - e~ T Epoch 30 0f 30
3:2 80 Reration: 240 of 240
‘;" Nerations per epoch 8
3 50 Maximu iterations: 240
< 40 Validation
Frequency 25 terations
ey Patience: nf
2 Other Information
Hardware resource: Multiple CPUs
10 Leaming rate schedule:  Constant
0 | S l P 4 20 L} 1 = 30 1 Leaming rate: 0.0001
0 50 100 150 200 250
Iteration
4 Learn more
Accuracy

Training (smoothed)

Training
- - -@ - - Validation

U R v . - e Taring smosic)

0 | 16 | | 20 7‘7‘/\ﬁ\w#/‘\lﬁ\ﬁﬁ— Training

0 50 100 150 200 250 = = ~-@ - - Validation

Iteration

Ilustracion 25. Sexta configuracion CNN
| |
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning |
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate |
| |
| 1] )| 00:00:46 | 7.03% | 10.71% | 4.9910 | 3.5143 | 1.0000e-04 |
| 4 | 25 ] 00:12:43 | 39.84% | 46.68% | 1.8731 | 1.6701 | 1.0000e-04 |
| 7 1 50 | 00:25:55; | 58.59% | 60.17% | 1.3488 | 1.2735; | 1.0000e-04 |
| 10 | 75 ] 00:19:04 | 66.41% | 64.24% | 1.0236 | 1.1117 | 1.0000e-04 |
| 13 ] 100 | 00:22:16 | 66.41% | 66.60% | 1.0629 | 1.0283 | 1.0000e-04 |
| 16 | 325 i 00:25:26 | 81.25% | 67.67% | 0.6153 | 0.9813 | 1.0000e-04 |
| 19 | 150 | 00:28:40 | 75.00% | 69.38% | 0.6926 | 0.9582 | 1.0000e-04 |
| 22 | 75 00:31:49 | 85.94% | 69.38% | 0.4405 | 0.9412 | 1.0000e-04 |
| 25 | 200 | 00:34:59 | 87.50% | 70.88% | 0.4065 | 0.9168 | 1.0000e-04 |
| 29 | 225 i} 00:38:14 | 89.84% | 71.52% ‘| 0.2898 | 0.9009 | 1.0000e-04 |
| 30 | 240 | 00:40:12 | 89.06% | 71.73% | 0.2830 | 0.8987 | 1.0000e-04 |
| 1

Tabla 6. Tabla del entrenamiento de la CNN sexta configuracion

En esta configuracion vemos como la precision ha disminuido mas todavia, y el
tiempo que ha tardado en el entrenamiento, 40 min 12 segundos, tampoco

hace que se considere una buena opcidn. Al aumentar el ritmo de aprendizaje
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inicial deberia haber mejorado algo la precision, que es solo de 71.73%, v si

que era légico pensar que el tiempo de entrenamiento aumentaria.

Solver = SGDM

Mini batch size = 128

Shuffle = once

Validation frecuency = 25

Hardware resource = Single CPU

Accuracy (%)

Momentum = 0.9

Max epoch = 25

Initial learnt rate = 0.01

Train data = 70%

Validation data = 30%

Results
Valdation accuracy 65.31%
Training finished

Training Time

Start time: 20-3-2020 16:18:37
Elapsed time: 17 min 3 sec
Training Cyel

Epoch 250625
100 of 100
4

100

Frequency 25 erations

Single CPU
Constant
001

Reached final iteration

0 10 20 30 40 50 60 70 80 %0 100
Iteration
Learn mot
|
5H
|
sk Accuracy
‘ Training (smocthed)
2 3\ Training
= \
e\ - Validation
2 -
U NG e N 6 PRI R @-mmmmmmmmmemmmmm - @ Final Los:
i e Wem = ~ Training (smoothed)
. 10 i o e— o I, Traning
0 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100 = = -@ - - Validation
‘‘‘‘‘‘‘‘‘
Ilustracidn 26. Séptima configuracion CNN
|
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate
|
| | 11 00:00:28 | 7.03% | 28.91% | 5.5716 | 2.2296 | 0.0100
| 71 25 | 00:04:31 | 64.06% | 59.10% | 1.1581 | 1.2697 | 0.0100
| 13 | 50 | 00:08:47 | 80.47% | 63.60% | 0.5452 | 1.2829 | 0.0100
| 19 | 25 [ 00:12:56 | 89.45% | 66.60% | 0.2930 | 1.3930 | 0.0100
| 25 | 100 | 00:17:03 | 96.88% | 65.31% | 0.1096 | 1.5463 | 0.0100
|

Tabla 7. Tabla del entrenamiento de la CNN séptima configuracion

Podemos ver que al aumentar el ritmo de aprendizaje inicial el resultado es aun

peor que antes, 65.31%, aunque, como era de esperar, el tiempo de

entrenamiento si que ha disminuido, es de 17 minuto 3 segundos. También

podemos apreciar que la funcion de coste no ha alcanzado un buen resultado.
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Solver = SGDM

Mini batch size = 256

Shuffle = once

Validation frecuency = 25

Hardware resource = Single CPU

Accuracy (%)

Momentum = 0.9

Max epoch = 30

Initial learnt rate = 0.001

Train data = 70%

Validation data = 30%

Validation accuracy. 7966%
Training finished:

Training Time

Start time:

Elapsed time

20-Juk-2020 16:41:13
19 min 43 sec

Training Cycle

Epoch

Mteration:

300 30

120 0f 120
erations per epoch 4

Maxmum terations: 120

Validation
Frequency

Patience

Other Information

Single CPU
[ Constant
0 1 1 L | | 1 0.001
0 20 40 60 80 100 120
Iteration
Learn more
Accuracy
Training (smoothed)
Training
- - -@ - - Validation
Loss
--------------- @ e e~ @ === ===== == =(@ Final Training (smoothed)
- 20 - ! 30 Training
60 80 00 120 = = =@ - - Validation
teration
Ilustracién 27. Octava configuracion CNN
|
| Epoch | 1Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate
|
| < K | 1] 00:00:19 | 11.33% | 8.99% | 4.7530 | 3.6154 | 0.0010
| 71 25: | 00:04:14 | 74.22% | 70.88% | 057272 | 0.8880 | 0.0010
| 13 50 | 00:08:18 | 94.14% | 76.23% | 0.2376 | 0.7405 | 0.0010
| 19 | 5: | 00:12:17 | 96.88% | 77.94% | 0.1168 | 0.7425 | 0.0010
| 25 | 100 | 00:16:28 | 97.66% | 79.01% | 0.0836 | 0.7491 | 0.0010
| 30 | 120 | 00:19:43 | 98.44% | 79.66% | 0.0620 | 0.7682 | 0.0010
|

Tabla 8. Tabla del entrenamiento de la CNN octava configuracién

Con esta nueva configuracion el resultado ha aumentado y ha vuelto al rango

de valores que obteniamos al principio. La precision es de 79.66%. El hecho de

aumentar el tamafo del subconjunto de datos de validacion ha resultado

efectivo y, respecto al tiempo, no ha tardado mucho, 19 minutos 43 segundos.

Solver = SGDM

Momentum = 0.9
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Reached final teration



Mini batch size = 128 Max epoch = 35
Shuffle = once Initial learnt rate = 0.001
Validation frecuency = 25 Train data = 80%

Hardware resource = Single CPU Validation data = 20%

Results
Vaidation accuracy. 78.42%

100 Training finished Reached final teration
ol Training Time
Start time: 20-Jul-2020 17:02:31
2 i} - . o - - o--___ - - - o -~ - .= ® -~ @ Final Elapsed time 26 min 11 sec
" - - Training Cycle
. Epoch 350f35
£ 60 Reration: 3150315
E Rerations per epoch 9
£ w Maximum iterations: 315
g
< a Validation
Frequency: 25 fterations
30 Patience af
20 Other Information
Hardware resource: Single CPU
= 10 20 0 Leaming rate schedule Constant
0 I L L I Learing rate: 0.001
0 50 100 150 200 250 300
lteration
Learn more
Accuracy
Training (smoothed)
Training
== =@ - = Validation
Loss
----- @ -----@-----@-=---@--“-"-@="=="-"@"-"“““@ === =ngn== === === g~ Final Training (smoothed)
- . 20 i 30 Tralning

100 150 200 250 300 - = -® - - Validation
Iteration

Ilustracion 28. Novena configuracion CNN

|

| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate

|

| 1| | 00:00:09 | 11.72% | 12.54% | 5.2372 | 2.9498 | 0.0010
| 31 25 3] 00:02:07 | 67.97% | 72.67% | 0.9205 | 0.8505 | 0.0010
| 6 | 50 | 00:04:11 | 85.16% | 76.21% | 0.3807 | 0.6673 | 0.0010
| 9 | 75 1 00:06:15 | 94.53% | 75.56% | 0.2032 | 0.7166 | 0.0010
| 12 | 100 | 00:08:20 | 93.75% | 78.46% | 0.1680 | 0.7052 | 0.0010
| 14 | 125 ] 00:10:24 | 96.88% | 77.49% | 0.1001 | 0.7357 | 0.0010
| 17 | 150 | 00:12:27 | 100.00% | 78.78% | 0.0266 | 0.7334 | 0.0010
| 20 | 175 00:14:31 | 98.44% | 77.81% | 0.0344 | 0.7694 | 0.0010
| 23 | 200 | 00:16:34 | 100.00% | 78.46% | 0.0259 | 0.7589 | 0.0010
| 25 | 225 i} 00:18:37 | 100.00% | 79.10% | 0.0162 | 0.7533 | 0.0010
| 28 | 250 | 00:20:41 | 99.22% | 77.81% | 0.0425 | 0.7616 | 0.0010
| 3% 1 275 ] 00:22:46 | 99.22% | 78.46% | 0.0315 | 0.8239 | 0.0010
| 34 | 300 | 00:24:54 | 100.00% | 80.39% | 0.0113 | 0.7758 | 0.0010
| 35 | 315 | 00:26:11 | 99.22% | 79.42% | 0.0164 | 0.8154 | 0.0010
|

Tabla 9. Tabla del entrenamiento de la CNN novena configuracion

En esta nueva configuracion, hemos aumentado el tamafio de los datos de
entrenamiento, ahora usamos el 80% de los datos para entrenar a la red
neuronal y el otro 20% para la validacion. El resultado ha sido que tenemos
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una precision relativamente buena, 79.42%. Y hablando en términos de tiempo,
ha tardado 26 minutos 11 segundos, que se excede de lo normal.

Solver = SGDM

Mini batch size = 128

Shuffle = once

Validation frecuency = 25

Hardware resource = Single CPU

Momentum = 1

Max epoch = 35

Initial learnt rate = 0.001

Train data = 80%

Validation data = 20%

Results
Validation accuracy
Training finished

3560%
Reached final teration

%0 - Training Time
h Start time. 20-Jul-2020 17.32.28
80 - Elapsed tme: 25 min 56 sec
Training Cycle
—_ Epoch 350f35
& Reration 31501315
§ Rerations per epoch 9
é Maximum gterations: 315
g Validation
Frequency 25 gerations.
Patience: Inf
Other Information
Hardware resource: Single CPU
B I Leaming rate schedule: Constant
0 ot | 2 | 30 | Learning rate: 0001
0 50 100 150 200 250 300
Iteration
Learn more
5
\
~ 35% Training (smoothed)
2 \\\ P, Training
o\ B S o= | - S -t Uad P @Fna - - -@ -~ Valdaton
| E R W T P
1+ M~ A A A T e\ it Z Lo
Training (smoothed)
. 10 i 20 30 { Training
0 50 100 150 200 250 300 - - -@ - - Valdation
Iteration
Ilustracidon 29. Decima configuracion CNN
| |
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning |
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate |
| |
| 11 1.l 00:00:08 | 7.81% | 13.18% | 5.0272 | 3.2140 | 0.0010 |
| 31 25 .| 00:02:04 | 67..97% .| 56.59% | 0.9365 | 1.3662 | 0.0010 |
| 6 | 50 | 00:04:07 | 69.53% | 55.31% | 0.8083 | 1..5527 | 0.0010 |
| 9 | 7% .l 00:06:12 | 54.69% | 57.56% | 1.2835 | 1.5150 | 0.0010 |
| 12 | 100 | 00:08:16 | 71.09% | 54.02% | 0.8846 | 1.6590 | 0.0010 |
| 14 | 125 | 00:10:20 | 64.84% | 49.52% | 12132 | 1.6759 | 0.0010 |
| 17 | 150 | 00:12:23; | 71.88% | 54.34% | 0.8876 | 1.9155 | 0.0010 |
| 20 | 175 .| 00:14:27 | 67.19% | 55.63% | 0.9378 | 1.8785 | 0.0010 |
| 23 | 200 | 00:16:30 | 54.69% | 40.84% | 1.57250: | 2.4743 | 0.0010 |
| 25 | 225 | 00:18:34 | 56.25% | 51.13% | 1.5065 | 1.8042 | 0.0010 |
| 28 | 250 | 00:20:37 | 53.91% | 41.16% | 1.3186 | 1.9114 | 0.0010 |
| 34| 275 . 00:22:39; | 46.88% | 32.95% || 1.6443 | 2.2682 | 0.0010 |
| 34 | 300 | 00:24:41 | 34.38% | 31.83% | 2.2306 | 2.2784 | 0.0010 |
| 35 | 315 | 00:25:56 | 35.94% | 35.69% | 2.0449 | 2.1297 | 0.0010 |
| |

Tabla 10. Tabla del entrenamiento de la CNN decima configuracién

Respecto a esta configuracién, hemos mantenido la division de los datos en
80% para entrenamiento y 20% para validacién. Lo que hemos modificado ha
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sido el ‘'momentum’ y eso ha desencadenado un resultado muy malo, 35.69%,
tardando en el entrenamiento 25 minutos 56 segundos. Lo establecimos a 1,
gue es el maximo.

Solver = SGDM Momentum = 0.7
Mini batch size = 128 Max epoch = 35
Shuffle = once Initial learnt rate = 0.001

Validation frecuency = 25 Train data = 80%

Results
Vahdaton accuracy. 78 14%
100 Training finished: Reached final teration
Training Time
9 |-
Start time: 20-Ju-2020 18:0012
- i tir 7
RO L R Y R S = - e S - 0----- o----- *----- . ---- -G Final Elapsed time: 26 min 27 sec
= Training Cycle
i Epoch 35035
£ g0 Iteration 3150f 315
§ lerations per epoch 9
£ % Maximunm terations: 315
8
< 40 Validation
Frequency 25 iterations
0 Patience Inf
20 Other Information
Hardware resource Single CPU
105 7 5 = Learning rate schedule:  Constant
0 1 | | k: | Leaming rate 0.001
0 50 100 150 200 250 300
Iteration
Learn more
Accuracy
Training (smoothed)
Training
- - -® - - Validation
Loss
e - * - - - -~ ®----- *----- ®----- o----- *----- .- ---= .----- - - -@Final Training (smoothed)
B wdl s o T P N B W 30 = Training
100 150 200 250 300 - - -® - - Validation

Iteration

llustracién 30. Undécima configuracion CNN

|

| Epoch | 1Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate

|

I | 1] 00:00:09 | 8.59% | 6.75% | 5.2160 | 3.4841 | 0.0010
| 3 25; | 00:02:08 | 57.03% | 64.31% | 1.2359 | 1.1462 | 0.0010
| 6 | 50 | 00:04:13 | 70.31% | 71.06% | 0.8773 | 0.8959 | 0.0010
I CI| 155 | 00:06:19 | 79.69% | 73.95% | 0.5588 | 0.7971 | 0.0010
| 12 | 100 | 00:08:25 | 90.63% | 76.21% | 0.3080 | 0.7546 | 0.0010
I 14 | 1265 | 00:10:29 | 89.06% | 79.42% | 0.3181 | 0.7361 | 0.0010
| 17 | 150 | 00:12:34 | 91.41% | 78.78% | 0.2702 | 0.7370 | 0.0010
I 20 | 175; | 00:14:38 | 96.09% | 78.14% | 0.1833 | 0.7471 | 0.0010
I 23 | 200 | 00:16:43 | 96.88% | 78.78% | 0.0967 | 0.7190 | 0.0010
| 25 | 225 | 00:18:50 | 98.44% | 78.78% | 0.1229 | 0.7333 | 0.0010
I 28 | 250 | 00:20:57 | 98.44% | 78.78% | 0.0782 | 0.7695 | 0.0010
| 31 | 275 | 00:23:03 | 95.31% | 79.42% | 0.1125 | 0.7708 | 0.0010
| 34 | 300 | 00:25:09 | 99.22% | 80.06% | 0.0574 | 0.7766 | 0.0010
I % | 315 | 00:26:27 | 99.22% | 78.14% | 0.0413 | 0.7995 | 0.0010
!

Tabla 11. Tabla del entrenamiento de la CNN undécima configuracidn
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Al igual que en la configuracion anterior, la particion de la informacion sigue
siendo de 80/20 y hemos vuelto a modificar el ‘momentum’, esta vez le hemos
puesto un valor de 0.7. Todos esto ha ocasionado que la precision haya
aumentado hasta volver a valores mas logicos.
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5. Conclusiones

En este capitulo se expondran las conclusiones obtenidas en base a los
resultados del capitulo anterior. Hemos realizado las distintas pruebas en busca
de la mejor manera para establecer un sistema de clasificacidon mediante vision
por computador. Hemos utilizado tres distintos tipos de descriptores: los
momentos de histograma, la matriz de coocurrencia y los patrones locales
binarios. Y, respecto a la clasificacién, hemos utilizados K-NN ponderado, K-NN
fino, K-NN medio, K-NN grueso, K-NN cubico, K-NN coseno, SVM lineal, SVM
cuadratico, SVM cubico, SVM gaussiano fino, SVM gaussiano medio, SVM
gaussiano grueso, arbol de decision fino, arbol de decisidon medio, arbol de
decisidn grueso y una red neuronal. También se ha utilizado un clasificador

basado ‘transfer learning’, la red neuronal convolucional Alexnet.

5.1 Analisis de los resultados de los espacios de color y
clasificadores de imagen

Como ya se ha explicado anteriormente, el analisis se ha realizado con distintos
tamanos de ventana y proporciones para varios espacios de color usando

diferentes descriptores.

Tamano de las ventanas

35

30

25
20
15
10
| 11
0 - - |
x4 8x8 8x1

1x1 2x2 4 16x1 32x1 1x8 1x16 1x32

B Tamafo de las ventanas
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Se ha contabilizados las veces que una ventana daba la precisidn maxima en los
distintos espacios de color para cada descriptor. Como bien refleja el grafico
anterior, la ventana de 8x1 es la que mas veces ha conseguido obtener el valor
mas alto. Ademas, también se puede comprobar que las ventanas de 16x1 y
32x2 son las siguiente que mas veces han conseguido la precision mas alta. Por
todo esto, se puede concluir que, si las imagenes son analizadas con ventanas

en fila, los resultados seran mejores.

Ahora que ya sabemos las ventanas que suelen propiciar los mejores
resultados, tenemos que comprobar que clasificador es el mas usado y cual el
que mejor resultado proporciona. Hay que tener en cuenta que, a veces, dos

clasificadores obtenian el mismo o practicamente el mismo resultado.

Clasificadores
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B N2 de veces

Se han contabilizado los clasificadores que, en las distintas combinaciones de
descriptores, espacios de color y ventana, han proporcionado el valor de
precision mas alto. Como se puede observar el clasificador SVM cubico es el
que, por lo general, ha proporcionado mas veces los mejores resultados. Hay
que recalcar que aqui solo se pone de manifiesto que clasificadores son los mas

propensos a dar el mejor resultado, no que lo den siempre. También, podemos
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darnos cuenta de que en ningin momento un arbol de decisidén ha conseguido

un valor determinante, de ahi que no aparezca ninguno en la gréfica.

Ahora, empezaremos a comparar las respectivas precisiones de las distintas

configuraciones posibles.

Escala de grises

1
0,98
0,96
0,94
0,92

0,9
0,88
0,86
0,84
0,82

0,8

Momentos Matrizde LBP variante LBP variante LBP variante LBPin
histograma coocurrenciaa rotacion rla rotacién r3a rotacion r5 variante a invariante a invariante a
rotacién rl rotaciénr3 rotacion r5

M Escala de grises

Para escala de grises solo se ha usado el primer data set. En este caso ha sido
la matriz de coocurrencia la que peor resultado ha arrojado si la comparamos
con el resto de descriptores. En la grafica, siguiendo con esta comparacion, LBP
en general ha sido el que mejor resultado ha ofrecido independientemente del

radio.
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0,98
0,96
0,94
0,92

0,9
0,88
0,86
0,84
0,82

0,8

Momentos Matriz de LBP variante LBP variante LBP variante
histograma coocurrenciaa rotacion rla rotacion r3a rotacion r5 mvarlante El |nvar|ante a |nvar|ante a
rotacién rl rotacién r3 rotacion r5

ERGB (1) mRGB(2)

Esta ultima grafica muestra la mejor precision obtenida por cada descriptor en
el espacio RGB. Vemos que, en ambos casos, los momentos de histograma
adquieren valores menores que el resto. También queda claro que cuando
usamos LBP variante a rotacion con radio 1, conseguimos el valor de precision
mas alto en ambos casos. Por ultimo, cabe mencionar que los resultados son un
poco mejores cuando usamos LBP variante a rotacion que cuando usamos LBP

invariante a rotacion.

1
0,98
0,96
0,94
0,92

0,9
0,88
0,86
0,84
0,82

0,8

Momentos Matrizde LBP variante LBP variante LBP variante LBP variante LBP variante LBP variante
de coocurrenciaa rotacion rla rotacion r3 a rotacion r5a rotacion rla rotacion r3a rotacion r5
histograma

ECO (1) mC(2)
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Podemos ver en la grafica anterior las mejores precisiones obtenidas por los
distintos descriptores utilizados en colores opuestos. Vemos que con momentos
de histograma los resultados son peores en comparacion con el resto de
resultados. Generalmente, los resultados son elevados y muy parecidos entre si,
comprobamos que para el segundo data set es con LBP variante a rotacion con
radio 5 con el que obtenemos la mayor precision, pero para el tercer data set
es con LBP variante a rotacién con radio 1. Esto Ultimo refleja que los valores

de LBP variante a rotacion son mejores que los de LBP invariante a rotacion.

1
0,98
0,96
0,94
0,92

0,9
0,88
0,86
0,84
0,82

0,8

Momentos Matrizde LBP variante LBP variante LBP variante
histograma coocurrenciaa rotacion rla rotacién r3a rotacion r5 invariante a invariante a invariante a
rotacién rl rotacién r3 rotacion r5

EHSV (1) EHSV(2)

Esta grafica nos muestra los resultados obtenidos en el espacio de color HSV
para los diferentes descriptores utilizados. Con los momentos de histograma
logramos los peores resultados de toda la grafica. Y queda claro que el mejor
descriptor es el LBP variante a rotacidon con radio 1, ya que obtiene el valor mas
alto para ambos data sets. También podemos ver que los resultados de
cualquier configuracion de LBP son mejores que los de los momentos de

histograma y matriz de coocurrencia.
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1
0,98
0,96
0,94
0,92

0,9
0,88
0,86
0,84
0,82

0,8

Momentos Matriz de LBP variante LBP variante LBP variante
de coocurrenciaa rotacion rla rotacion r3 a rotacion r5 |nvar|ante a mvarlante a |nvar|ante a
histograma rotacién rl rotacion r3 rotacién r5

W LAB (1) mLAB(2)

Esta ultima grafica refleja los resultados obtenidos por los diferentes
descriptores en el espacio de color LAB. Se puede observar que los momentos
de histograma son los que no proporcionan los peores valores en comparacion
con los del resto de la grafica. También queda en manifiesto que al usar LBP
variante a rotacion con radio 1 obtenemos el mejor valor de toda la grafica

tanto para un data set como para el otro.

5.2 Analisis de los resultados de la CNN

Respecto a la red neuronal convolucional, hemos visto ya las distintas
configuraciones probadas para obtener la mayor precision posible, asi que se ha
hecho un ultimo entrenamiento mezclando las caracteristicas que hacian

mejorar el modelo.

Solver = SGDM Momentum = 0.7

Mini batch size = 256 Max epoch = 30

Shuffle = once Initial learnt rate = 0.001
Validation frecuency = 25 Train data = 80%
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Hardware resource = Single CPU

Validation data = 20%

Hemos establecido los valores de las caracteristicas como se muestra en la

tabla anterior. Con esta configuracién este ha sido el resultado obtenido:

Results
Vahdation accuracy 80 239%
100 Training finished Reached final teration
0 Training Time
s Start time: 20-Jul-2020 23:17:00
_____________ @ ----cceccccmeegmm=====—-==@Final Elapsed time. 20 min 28 sec
Training Cycle
- Epoch: 30 0f 30
&£ Heration 120 of 120
E Rerations per epoch a
3 Maximum fterations: 120
& Validation
Frequency 25 terations
Patience: Inf
Other Information
Hardware resource Single CPU
Learning rate schedule Constant
| 2& il 331 Learning rate: 0.001
60 80 100 120
Iteration
Lea
5P\
4= Acc!
.x Training (smoothed)
83 \ Training
s =
S S = = =@ - = Validation
2~ .
P A Los:
1+ M,_:: Lo TR -t W W o @F = Training (smoothed)
20— 305
0 1 205 1 I i Tyalning
(] 20 40 60 80 100 120 Validatio
teration
llustracion 31. Progreso del entrenamiento de la CNN
1
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Validation | Mini-batch | Validation | Base Learning
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Accuracy | Loss | Loss | Rate
1
| 1] 1. | 00:00:45 | 5.08% | 6.75% | 5.5848 | 3.7473 | 0.0010
| 71 25; | 00:05:11 | 66.02% | 70.42% | 1.0883 | 0.9826 | 0.0010
| 13 1 50 | 00:09:13 | 78.52% | 78.46% | 0.6530 | 0.7599 | 0.0010
| 19 | 25; | 00:13:14 | 85.16% | 79.42% | 0.4812 | 0.7058 | 0.0010
| 25 | 100 | 00:17:14 | 90.23% | 79.74% | 0.2918 | 0.6619 | 0.0010
| 30 | 120 | 00:20:28 | 89.45% | 80.39% | 0.2816 | 0.6644 | 0.0010
1

Tabla 12. Tabla del entrenamiento de la CNN ultima configuracion

Como podemos observar la ilustracion 29 hemos alcanzado una precision de

80.39% en un tiempo de 20 minutos 28 segundos. Es la mayor precision que

hemos obtenido y el tiempo es relativamente bajo.

5.3 Trabajos futuros
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Ya hemos estudiados muchas configuraciones posibles entre espacios de color,
descriptores y tamafio de ventanas. Ahora que ya se ha reducido el niUmero de
posibilidad, ya que sabemos tanto que descriptor es mas eficiente, que espacio
de color es mas util y que clasificador responde mejor, se podria intentar llevar
un paso mas alla e intentarlo con distintas texturas en la misma imagen. Esto
seria un primer paso para poder analizar las distintas texturas, no objetos ya
que un objeto puede tener distintas texturas, en tiempo real. Me parece de
gran utilidad esta via, porque hay procesos que no solo se necesita saber, lo
tipico, que objeto es, sino que la textura puede lograr una mayor

diferenciacion.
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