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Resumen: Se presenta el procedimiento llevado a cabo para el reconocimiento
de objetivos en imagenes de video en tiempo real. El trabajo se basa en el
reconocimiento de patrones mediante el uso de tecnologias de visién por computador
por medio de la libreria de cddigo abierto OpenCV (Open source Computer Vision) para
el tratamiento de imagenes y entrenamiento de clasificadores de objetos. Alo largo del
trabajo se profundizara en los aspectos técnicos de entrenamiento del clasificador de
objetos describiendo el procedimiento realizado para su entrenamiento como los
procesos de adquisicion de imagenes y otras actividades relacionadas con todo el
proceso de aprendizaje y clasificacion. Para finalizar, se presentaran los resultados y
conclusiones obtenidas a partir del resultado de varios clasificadores con distintos
parametros de entrenamiento. El funcionamiento de los clasificadores entrenados fue
verificado con una aplicacién desarrollada en el lenguaje de programacion Java.

Palabras clave: reconocimiento de patrones, vision artificial, vision por
computador, clasificador de objetos, OpenCV.

Abstract: This article describes the procedure carried out for the target
recognition in video images in real time. The work is based on pattern recognition by
using computer vision technologies through the open source library OpenCV (Open
Source Computer Vision) for image processing and training of object classifiers.
Throughout the paper we will delve into the technical aspects for the training of the object
classifiers, describing the procedure done to its training as the process of image
acquisition and related activities about the learning process and classification.
Conclusions are presented from the result of several trained classifiers with different
training parameters. The performance of the trained classifiers was verified with a
software application developed in Java programming language.

Keywords: pattern recognition, artificial vision, computer vision, object
classifier, OpenCV.
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1. INTRODUCCION

La visién artificial o visiébn por computador es considerada un campo de la
inteligencia artificial cuyo objetivo final es utilizar los computadores para emular la vision
humana, incluyendo el aprendizaje y la capacidad de hacer inferencias y tomar acciones
basadas en entradas visuales (Gonzalez, R.y Woods, R., 2002).

El reconocimiento de patrones utilizado en el presente trabajo es el punto de
partida para el reconocimiento de objetivos que constituye un aspecto fundamental para
el desarrollo de actividades de vigilancia en el entorno civil y militar. Esta siendo utilizado
en diversas aplicaciones como control de accesos (login al computador, ingreso a
instalaciones), identificacion (atentados, disturbios, personas desaparecidas,
reconocimiento de amenazas), entre otras. Por otro lado, el seguimiento de objetos por
imagenes también se ha extendido para la realizacion de vigilancia remota y rastreo de
objetos. Las Tecnologias de procesamiento y analisis de la sefial de video son
complemento al trabajo que pueda realizar un operador.

Existen desarrollos tecnolégicos de reconocimiento de objetivos cuyos costos y
capacidades estan relacionados con la caracteristica utilizada para llevar a cabo dicho
reconocimiento, debido a que determina los sensores y/o requerimientos de
procesamiento y calculo. Algunas caracteristicas utilizadas para el reconocimiento de
objetivos son: la firma espectral, la seccién transversal de radar, los patrones acusticos,
patrones de imagenes, entre otros (ver ). El presente trabajo muestra los resultados del
uso de patrones en imagenes como caracteristica para reconocer objetivos empleando
software de cddigo abierto de vision por computador y entrenamiento de clasificadores.

Fuente: (Sinodefenceforum, 2011)

Fuente: (Overton, G, 2011)

Figura 1. Reconocimiento de objetivos
Izquierda: a partir de su patron de imagen.
Derecha: a partir de su firma infrarroja
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El trabajo contempla el entrenamiento de clasificadores para el reconocimiento
de cualquier objeto deseado, el trabajo ha sido desarrollado en este caso de uso para el
reconocimiento de un robot moévil Summit XL de la empresa Robotnik, basado en las
herramientas de software grafico y de visidbn por computador, en concreto se ha
trabajado conlalibreria OpenCV.

OpenCV es un conjunto de librerias que proporcionan funciones y programas
completos relacionados con la visidon por computador, siglas de las cuales deriva su
nombre (Open source Computer Vision). OpenCV suministra una demostracién de
clasificadores para deteccion de rostros, ojos, sonrisas, entre otros. Adicionalmente
suministra programas o funciones que nos permiten entrenar clasificadores para
generar nuestro propio clasificador para la deteccion de un objeto deseado. También
cuenta con una documentacion detallada donde realizar consultas.

1.1. Clasificador de objetos

Los clasificadores de objetos hacen parte de una de las etapas que conforman
un sistema de reconocimiento de patrones (ver ) y su objetivo es realizar la toma de
decisiones del sistema.

Figura 2. Etapas de un sistema de reconocimiento de patrones.
Fuente: (Kittler, J, 2002).

Univeno . Patron Extractor Canacteristicas | Decision
Sensor de | Clasificador|—*
(Objetos, Conceplos) Representacion) Caracternisticas

La clasificacién puede ser supervisada si se tiene un conjunto de muestras para
entrenar al clasificador o no supervisada si no existe entrenamiento previo. En el
desarrollo del trabajo se hizo uso de un algoritmo de aprendizaje supervisado conocido
como boosting que funciona entrenando clasificadores débiles en forma consecutiva y
los combina en lo que se llama un clasificador fuerte, a este proceso se le conoce como
“aprendizaje de un clasificador”. Durante la etapa de entrenamiento de un detector de
objetos que usa el algoritmo boosting se crean varios clasificadores fuertes que permiten
decidir cuales regiones de la imagen contienen el objeto. Luego se organizan los
clasificadores fuertes en una estructura en cascada (ver ) para mejorar la eficiencia del
detector.
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Figura 3. Cascada de clasificadores fuertes por Viola y Jones.
Cada etapa esta compuesta por un clasificador fuerte.
Fuente: (Morelli, A. y Padonavi S, 2011).

Descartado

Descartado

Deteclado

1.2. Caracteristicas HAARy LBP

Una manera de clasificar imagenes es compararla pixel a pixel con un conjunto
de imagenes ya conocido y clasificarla como la clase de la imagen mas parecida, esta
opcioén no es eficiente, por lo que se utilizan otras técnicas mucho mas eficientes como la
extraccion de caracteristicas o “features” del objeto.

La caracteristica o “feature” se refiere al resultado de aplicar una operacién en
un area determinada de laimagen y su vecindad o a un patrén dentro de laimagen.

Para formar clasificadores, Viola y Jones (2004) evaltan las caracteristicas o
“features” de la imagen para decidir la presencia de un determinado objeto. Los
clasificadores son construidos a partir de una variante de features que se conocen como
“Haar-like features”, el nombre es debido a que el resultado es similar a aplicar filtros de
Haar sobre la imagen. Un ejemplo de los filiros Haar se muestran a continuacion y su
célculo consiste en hallar la diferencial entre la integral de la imagen en las zonas
blancasylaintegral de laimagen en las zonas negras.

Figura 4. Tipos de features usados por Viola y Jones.
Fuente: (Morelli, A. y Padonavi S, 2011).
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Una aplicacion de los features Haar es en la captura de las caracteristicas
presentes en los rostros: oscurecimiento de laimagen en lazona de los ojos respecto a la
zona de las mejillas, aclaramiento en la zona del puente nasal, etc. La siguiente figura
muestra el concepto:

Figura 5. Caracteristicas que puede capturar un feature.
Fuente: (Viola, P. y Jones, M, 2004).

7

Otro tipo de feature utilizada es la Local Binary Patterns - LBP (patrones binarios
locales) en la que se obtiene el vector de caracteristicas de la imagen a través del
histograma de las celdas que contienen los pixeles, que a su vez se obtienen dividiendo
laimagen examinada en celdas que contienen los pixeles, cada pixel es comparado con
sus ocho vecinos y se le asigna un valor de uno o cero por lo que se obtiene un numero
binario de ocho digitos. El vector de caracteristicas obtenido puede ser procesado
usando Support Vector Machine — SVM (maquinas de vectores de estados) o un
algoritmo de aprendizaje de clasificacion de imagenes (Pietikdinen, M. y Zhao, G.,
2009). La muestrala descripcion de un rostro usando LBP.

Figura 6. Descripcion de rostro con patrones locales binarios.
Fuente: (Pietikdinen, M. y Zhao, G., 2009).

Face The face image is LBP histogram Feature
image divided into blocks from each block histogram
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2. METODOLOGIA

2.1. Entrenamiento del clasificador

Para el entrenamiento de los clasificadores se hizo uso de:

° Un robot mévil tipo Summit XL de la empresa Robotnik como el objetivo a
reconocer (ver).
° Un dron aéreo tipo AR Drone 2.0 de la empresa Parrot para adquirir las

imagenes positivas y negativas requeridas para el entrenamiento del clasificador (ver).
Imagenes positivas (que contienen el robot movil) y negativas (no contienen el robot
moévil) en entornos abiertos con distintos fondos (grava, asfalto, arena, vegetacion) y
en recintos cerrados (hangar) (ver ).

Figura 7. Robot mévil tipo Summit XL. Figura 8. Drone AR 2.0.
Fuente: (Robotnik, 2014) Fuente: (Parrot, 2014)

Figura 9. Imagen positiva del robot tomada desde el dron en fondo de asfalto.

Para el desarrollo del clasificador se utilizaron imagenes en formato Jpg
de 1280*720 pixeles.

Se utilizaron distintos fondos:
e Grava: FnG

e Vegetacion: FnV

e Caminodearena.FnC

e Asfalto eninterior: Fnl

e Asfalto en exterior: FnA
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La figura 10y la figura 14 muestran fotografias de los distintos fondos utilizados.

Apartir de las imagenes positivas y negativas y con las herramientas que brinda
OpenCV serealiz6 el entrenamiento del clasificador.
OpenCV cuenta con dos aplicaciones para el entrenamiento de clasificadores en
cascada: opencv_haartraining y opencv_traincascade.
Opencv_traincascade es una version mas reciente y soporta caracteristicas Haar y LBP.

Figura 10. Ambiente interior: asfalto Figura 11 Ambiente exterior: asfalto

o

Figura 12. Ambiente exterior: grava Figura 13. Ambiente exterior: vegetacion.

Figura 14. Ambiente exterior: camino de arena.

La informacion utilizada y generada para la obtencion del clasificador se
describe a continuacion:

()
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Imagenes positivas
La siguiente tabla describe las imagenes positivas utilizadas
Tabla 1. Imagenes positivas. El patron A corresponde al robot movil.

Nomenclatura Fondo Patréon Luz Horario Cantidad
(Fn) (Pt) (Lz) (Hr)
Fnl |PtA | LzO0 | HrO | Interior A N/A N/A 127
FnA | PtA | LzS | HrM | Asfalto A Sol 40
FnC | PtA | LzS | HrM | Camino A Sol Mafiana | 297
Fn |PtA |LzS | HrM | Grava A Sol Manana | 230
G
FnV | PtA | LzS | HrM | Vegetacion | A Sol Mafiana | 517
TOTAL 1211

Imagenes negativas
La siguiente tabla describe las imagenes negativas utilizadas

Tabla 2. Imagenes negativas.

Nomenclatura Fondo Patrén Luz Horario Cantidad
(Fn) (Pt) (Lz) | (Hr)

Fnl | Pt |LzO | HrO | Interior N/A N/A | N/A 152
0

FnA | Pt | LzS | HrM | Asfalto N/A Sol | Mafana | 20
0

FnC | Pt | LzS | HrM | Camino N/A Sol | Manana | 442
0

Fn |Pt |LzS |HrM | Grava N/A Sol | Mafana | 108

G 0

FnV | Pt |LzS | HrM | Vegetacion | N/A Sol | Mafana | 416
0

TOTAL 1138

Archivo deregiones positivas

A partir de las imagenes positivas se generé un archivo txt con lista de regiones
positivas conteniendo para cada imagen: ubicacion (ruta), nombre, nimero de objetos
deinterés en laimagen, posicion del objeto en laimagen (x, y), ancho y alto del objeto (w,
h). Para esto se utiliza object marker de opencyv, que permite seleccionar el objeto de
interés dentro de laimagen.

DERROTERO
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Imagenes Archivo:
positivas = Object marker Regions_posi
lipg) tives.txt
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Figura 15. Generacion de archivo de regiones positivas.

Figura 16 . Object marker: imagen cargada con objetivo seleccionado.

La siguiente figura muestra un ejemplo del archivo de regiones positivas generado:

Archive Edicién Formato Mer Ayuda
images_positives/FnI-Pta-3-1.jpg 1 206 125 117 106 -
images_positives/FnI-Pta-3-10.jpg 1 250 22 110 121 &
images_positives/FnI-PTtA-3-11.3pg 1 211 30 105 111
images_positives,/FnI-PtAa-3-12.jpg 1 172 43 109 107
images_positives/FnI-FLtA=-3-13.7pg 1 137 64 117 113
1mage5_p05‘|t1ves,.-"'FnI—PtA—3—J_4.Jpg 1 110 93 122 115
|images_positives/FnI-PtA-3-15.]Jpg 1 76 124 126 128 =
images_positives/FnI-PtAa-3-16.7pg 1 37 216 132 128
images_positives/FnI-PtA-3-17.Jpg 1 170 156 162 141
images_positives/FnI-PtA-3-18.1pg 1 182 154 157 137 I

Figura 17. Archivo de regiones positivas.
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Archivo de muestras positivas

A partir del archivo de regiones positivas se genera un archivo vec que contiene las
muestras positivas para el entrenamiento. Para esto se utiliza opencv_createsamples

s i ¢
/ 7 n £
/ X ! / 7 Archivo: Vi

Regions_posi I Opencv_createsam ;
glons_p e —— pency_f Py’ samples_pos
tives.txt / les ; o /
itives.vec I

£
]: Eiecatar
Indicar archivo de regiones

£
positivas fentradal, de
muesias positivas (satidal,
tareabio de mussteas,

Figura 18 . Generacion de archivo de muestras positivas.

En la siguiente figura se puede observar una muestra generada:

Archivo de imagenes negativas

Se debe crear un archivo txt con lista de imagenes negativas conteniendo para
cada imagen: ubicacién (ruta), nombre. La siguiente figura muestra un ejemplo del
archivo de imagenes negativas generado:

ﬂrch'rvu Edicién Formato Ver Ayuda

C:WENTRENAMIENTO" images_negatives ' FNnI-PTt0O0-3-1. jpg -
C:IMENTRENAMIENTOimages_negatives \FnI-PTt00-3-10. jpg
{::\ENTRENAMIENTO'\'Emages_negati ves\FnNnI-Pt00-2-11. jpg
C:MENTRENAMIENTO" images_negatives\FnI-Pt00-3-12. jpg
|C : "\ENTRENAMIENTO  images_negatives \FNI-PtQ0-3-13. Jpg
C \ENTRENAMIENTO\';magES negat1ve5“\FnI -PTtO0- 3 14 P9

el i Lt L L L T T T =l = U A =

Figura 20. Archivo de imagenes negativas.
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Generacion del clasificador

El clasificador es entrenado a partir del archivo de muestras positivas vecy el de
imagenes negativas. El resultado son archivos XML.

/ samples_pos F ; Fi
itives.vec ,:" ! Archivos i

/ Entrenamiento /
i www"m . o XML del /
/ clasificador ;

/ i - /
/ Images_nega / clasificador  /
/ tives.txt ! J
Semeremememr—"

Estabioner pararnstros del
ciasificador

Entrensmr

Figura 21 . Generacion de clasificador.

A continuacién se describen los parametros mas relevantes utilizados en el
entrenamiento:

-numPos: Entero con el nimero de muestras positivas usadas para una etapa del
clasificador. Debe ser menor al que contiene el archivo VEC, se utilizé aproximadamente
el 90% de muestras que contiene el archivo VEC.

-numNeg: Entero con el numero de muestras negativas usadas para una etapa del
clasificador. Puede serigual o mayor a la cantidad de imagenes negativas disponibles.
-numStages: Numero de etapas en cascada con las que debe ser entrenado.

-feature Type: tipo de feature utilizado durante el entrenamiento: HAAR, LBP.
-minHitRate: Tasa minima de aciertos deseada para cada etapa del clasificador. Si se
selecciona un valor de 1 se impone que no se aceptan falsos negativos durante el
entrenamiento.

-maxFalseAlarmRate: Tasa de falsos positivos maxima deseada para cada etapa del
clasificador. Si se selecciona un valor de cero se impone que el objeto es detectado
correctamente en todas las imagenes negativas.

La tabla 3 muestra los parametros usados para el entrenamiento de los
clasificadores.

Tabla 3. Parametros para entrenamiento de clasificadores

Clasificador | Num | Num Num Feature | minHit | MaxFalse Fo{:gs(;l::
No. Pos Neg Stages Type Rate | AlarmRate

1 127 152 12 LBP 0,995 0,1 Fnl/Fnl

2 127 152 9 HAAR 0,995 0,1 Fnl/Fnl

3 127 152 16 LBP 0,995 0,1 Fnl/Fnl

4 800 1138 9 LBP 0,995 0,1 Todos/To

5 700 1138 9 HAAR 0,995 0,1 Todos/To

6 780 1138 11 LBP 0,995 0,2 Todos/To

7* 1000 | 5000 13 LBP 0,997 0,3 Todos/To

8* 1000 | 1138 11 LBP 0,995 0,2 Todos/To
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Los clasificadores 7 y 8 fueron entrenados considerando 200 imagenes de
vegetacion adicionales respecto a los anteriores.

2.2, Pruebas del clasificador

Unavez se dispone del fichero XML resultado del entrenamiento del clasificador,
se verifico su rendimiento para cada fondo de la siguiente manera:

Procedimiento
1. Se utilizé aproximadamente un 10% de imagenes positivas y negativas de las

utilizadas en el entrenamiento, estas imagenes son diferentes a las utilizadas en
el entrenamiento (imagenes de prueba).

2. Acadaimagen de prueba se le aplicé el clasificador entrenado y se verificd para
cadauna:

a. Paralas imagenes positivas:

o] Deteccion correcta - verdadero positivo: objetivo presente y detectado.

o] Deteccion incorrecta - Falsos negativos: objetivo presente no detectado.

o] Deteccion incorrecta - Falsos positivos: objetivo ausente y detectado.

b. Paralas imagenes negativas:

o] Deteccion correcta - verdadero negativo: objetivo ausente no detectado.

o] Deteccion incorrecta - Falsos positivos: objetivo ausente y detectado.

Rendimiento de los clasificadores

1. Se obtiene la tasa de acierto para el conjunto imagenes de prueba positiva y
negativa de cadafondo. La tasa de acierto paraimagenes positivas es calculada como:

TAP =DPC/rp )

TAP = Tasa de acierto de imagenes positivas.
DC = Detecciones Correctas
TIP = No. totalimagenes positivas de prueba.

Latasade acierto para las imagenes negativas se calcula de forma similar.

1. Un acierto en unaimagen positiva (objeto presente) permite validar 2 aspectos:
a. Que no hay falsos negativos porque el objeto es detectado con éxito.
b. Que no hay falsos positivos porque solo es detectado el objeto de interés.

Un acierto en una imagen negativa (objeto ausente) permite validar 1 solo
aspecto:
a. Que no hay falsos positivos porque no es detectado el objeto.
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Los 3 aspectos permiten garantizar una precision del 100%. De esta manera, el
acierto de una imagen positiva (validacion de 2 aspectos) permite garantizarun 67% de
la precisién, mientras el acierto de una imagen negativa (validacion de 1 aspecto)
permite garantizar un 33%. Esta es la ponderacion asignada a cada tasa de acierto.

El rendimiento R para cada fondo es calculado de la siguiente forma:

R = (0,67 Xx TAP + 0,33 X TAN) x 100% (2)
TAP = Tasa de acierto de imagenes positivas.
TAN = Tasa de acierto de imagenes negativas.

Criterios de aceptacion

Se considera un valor aceptable de precision del clasificador si el rendimiento es
igual o mayor al 80%. Este valor establece que silos aciertos en imagenes negativas son
del 100%, en las positivas debe ser del 70% y si los aciertos en imagenes positivas son
del 100%, en las imagenes negativas debe ser del 40%.

3. RESULTADOS

Evaluacion de clasificadores

A continuacién se muestra una parte del resultado de las pruebas realizadas a
un clasificador entrenado para obtener su rendimiento cuando el fondo es asfalto en
exterior (FnA). El titulo 'Clasificador No.' de la tabla coincide con el clasificador del mismo
itemenlatabla 3.

Se puede observar que el rendimiento del clasificador No. 1 es bajo: 14% para

detectar correctamente el objeto en imagenes positivas y del 0% para no detectarlo en
imagenes negativas.

Tabla 3. Reporte de pruebas de clasificador.

Imagenes positivas Imagenes negativas
Incorrecta Incorrecta
Image | Correct | Falso Falso Image c
" o orrecta Falso
n No. a Neg:,atlv pOiItIV n No. positivo
Clasificador 1 X 1 X
No.:1 2 X X 2 X
Fondo: FnA 3 X 3 X
4 X X 4 X
5 X X 5 X
6 X
7 X X
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Resumen FnA[ 7 1] 6 5 ] 0 5
Tasa Aciertos 0,14 0
Rendimiento 9
FnA (%)

Las siguientes figuras muestran los resultados de las pruebas realizadas a los
clasificadores No. 1 y 2 funcionando en un entorno cerrado (Fnl) y abierto (FnA)
respectivamente, y en el mismo fondo (asfalto).

El clasificador No. 1 funciona mejor que el No.2 en entorno cerrado, el No. 2
detecta mas falsos positivos.

Clasificador No. 1

Clasificador No. 2

Figura 22. Funcionamiento de clasificadores en entorno cerrado.

En entorno abierto el clasificador No. 2 funciona mejor que el No.1, en este caso
el No.1 detecta mas falsos positivos.
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Figura 23. Funcionamiento de clasificadores en entorno abierto.

Resumen de resultados

La tabla a continuacién resume el rendimiento de los clasificadores entrenados.
Se describe el rendimiento de cada fondo resaltando los que superan el criterio de
aceptacion establecido (mayora 80%).

Tabla 5. Rendimiento de clasificadores entrenados.

Rendimiento (%) HitRate/
Clasif | Fnl | FnA | FnC | FnG | Fnv | Stages- nPos/ falseAlar Fondo
feature nNeg m
Rate
12-LBP | 127/152 | 0,995/0,1 Fnl
9-HAAR | 127/152 | 0,995/0,1 Fnl
16 - LBP | 127/152 | 0,995/0,1 Fnl
9-LBP | 800/1138 | 0,995/0,1 | Todos
9-HAAR | 700/1138 | 0,995/0,1 | Todos
11 - LBP | 780/1138 | 0,995/0,2 | Todos
13 -LBP | 1000/500 | 0,997/0,3 | Todos
0
11 —LBP | 1000/113 | 0,995/0,2 | Todos
8
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3.1. Analisis de resultados

Los parametros de entrenamiento deben ser establecidos de manera
equilibrada para evitar obtener un clasificador que funcione en los extremos, es decir,
muy riguroso o muy débil. Los valores dependen de cada aplicacién especifica
principalmente del patrén que se desea detectar y del fondo o entorno donde sera
detectado.

Fondo de imagenes de entrenamiento

El entorno o fondo en los que se requiere detectar el objetivo debe ser
considerado en el entrenamiento del clasificador: los clasificadores entrenados con
imagenes solo de interior funcionan bien en este entorno, pero no en entorno exterior. El
clasificador No. 5 (entrenado con imagenes interior y exterior) tiene mejor rendimiento en
exterior que el No. 2 (entrenado con imagenes solo de interior).

Etapas de entrenamiento

En cada etapa de entrenamiento se obtiene mas precisién del clasificador
(debido a que en la siguiente etapa se re-evallan imagenes), pero se debe tener en
cuenta que establecer muchas etapas puede 'sobre entrenar' el clasificador y no
detectar el objetivo. Las etapas del clasificador deben ser seleccionadas acuerdo a la
cantidad de imagenes disponibles para el entrenamiento y considerando las tasas de
acierto y falsa alarma que se requieran. El clasificador No.1 ha sido entrenado con 12
etapas y presenta un rendimiento levemente mayor al No.3 que ha sido entrenado con
16 etapas.

Tasa de acierto (hitRate)

Determina el rechazo de falsos negativos en las imagenes positivas, un valor
muy alto de este parametro genera un clasificador estricto o riguroso, contrario al caso
de establecer un valor muy bajo (genera un clasificador débil), en ambos casos se puede
obtener un clasificador que no detecte el objetivo correctamente.

Tasa de falsa alarma (falseAlarmRate)

En cada etapa se agregan caracteristicas (features) y los falsos positivos
decrecen hasta alcanzar la tasa de falsa alarma. Un valor muy alto de este parametro
conlleva a tener un clasificador que detecte una gran cantidad de falsos positivos.

LBP Vs HAAR

El entrenamiento con HAAR requiere mas tiempo de procesamiento que el LBP,
pero es mas preciso. Se puede observar que el clasificador No. 2 a pesar de tener menos
etapas que el No. 1, tiene un mayor rendimiento que el No. 1 en asfalto y uno muy similar
eninterior.

Q
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4, CONCLUSIONES

De acuerdo a los resultados obtenidos, se puede afirmar que las herramientas
informaticas de codigo abierto que actualmente existen destinadas al procesamiento
digital de imagenes y a la visidbn por computador permiten realizar aplicaciones con un
muy buen rendimiento y calidad, lo que puede conllevar a que algunas de estas
herramientas sean de uso dual (@mbito civil y militar) con las modificaciones pertinentes
requeridas para cada campo de aplicacion.

Tal como se comentd en el analisis de resultados de los clasificadores de
objetos, para la obtencién de un clasificador 6ptimo se debe partir del patrén de interés,
el entorno donde sera reconocido y las imagenes positivas y negativas (cantidad, fondo)
que son usadas para el entrenamiento. Se pudo observar que no hay parametros
establecidos o formulaciones matematicas que permitan obtener los mejores valores
para el entrenamiento, y que estos dependen de la aplicacion especifica.

El presente trabajo puede ser utilizado como base de partida o guia para el
desarrollo de sistemas que requieran el reconocimiento de objetivos de interés civil o
militar haciendo uso de tecnologia de visién por computador, el procedimiento descrito
para el entrenamiento de clasificadores permite generar un clasificador para el
reconocimiento de un nuevo objetivo de interés utilizando imagenes positivas de dicho
objetivo y, como ya se ha mencionado, imagenes negativas preferiblemente del entorno
de operacion.

Como trabajo futuro resultaria interesante investigar un modelo o formulacién
matematica que permita establecer o brindar una aproximacion de los pardmetros de
entrenamiento de los clasificadores de objetos considerando el patron y el entorno o
fondo de operacion. Adicionalmente, OpenCV cuenta con una aplicacion para
determinar de manera rapida con imagenes de prueba el rendimiento de los
clasificadores en cascada que han sido entrenados utilizando la version antigua de
entrenamiento (opencv_haartraining), por lo que se plantea trabajar o profundizar en la
generacion de una aplicacion que permita determinar este rendimiento para
clasificadores entrenados con la version nueva (opencv_traincascade).
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