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1.Introduccio

1.1. Ambit del projecte

La visié per computador és una branca de la intel-ligéncia artificial que desenvolupa sistemes en temps
real de visié per computadora i processament d'imatges amb aplicacions de reconeixement d'objectes,
patrons, colors i formes. Una de les principals arees d'aplicacid és el control de qualitat de productes
industrials. Altres camps d'aplicacié sén la biomedicina i els sistemes relacionats amb la seguretat.

L’objectiu de la visid artificial és desenvolupar un programari que pugui analitzar i reconéixer les
caracteristiques d'una imatge. Els objectius tipics de la visio artificial inclouen:

O El reconeixement de certs objectes en imatges (per exemple, cares humanes).
Actualment hi ha aplicacions per emmagatzemar imatges, com Picassa de Google, que sén
capaces d’extreure imatges de les cares humanes de les fotografies desades i reconeixer les
semblances entre elles.

O Seguiment d'un objecte en una seqiiéncia d'imatges.
Al mén de I’esport, com ara el tennis, s’han desenvolupat sistemes que permeten analitzar el
video enregistrat per les cameres i fer un seguiment de la trajectoria de la pilota per determinar si
la pilota ha anat fora del terreny de joc 0 no. També, permet fer el seguiment dels jugadors d’un
equip de futbol i obtenir dades com ara la distancia recorreguda en un partit, o la possessid i la

localitzacié de la pilota.

0O Mapeig d'una escena per generar un model tridimensional de I'escena; aquest model podria ser
usat per un robot per navegar per I'escena.

O Estimacio de les postures tridimensionals d'humans.

O Cercaiclassificacié d'imatges digitals pel seu contingut.
Google fa temps que té la idea de fer un cercador d’imatges igual com existeix un cercador de
paraules. (http://images.google.es/). Permet cercar imatges semblants a una determinada. No
obstant aix0, els algorismes tenen certes limitacions: I'orientacié del objecte determina el conjunt

d’imatges semblants.

Per exemple, si cerquem una fotografia d’una cara horitzontal el resultat és:
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Consejo: prueba a introducir una palabra descriptiva en el cuadro de
blsqueda.

Tarnafio de imagen:
1600 = 1200

Mo se ha encontrado esta imagen en otros tamafios

Il-lustracié 1 Cerca d’una imatge orientada horitzontalment

Mentre que si la orientem correctament (verticalment) el resultat de la cerca és millor:

Cansejo: prueba a introducir una palabra descriptiva en el cuadro de
blsqueda,

| Tamafio de imagen:
1200 = 1600

Mo se ha encontrado esta imagen en otros tamafios

Imagenes wisualmente similares - Informar sobre las imagenes

gﬁ'

ll-lustracié 2 Cerca d’'una imatge orientada verticalment
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En general, aquests objectius s'aconsegueixen mitjancant el reconeixement de patrons, |'aprenentatge
estadistic, la geometria de projeccid, el processament d'imatges, la teoria de grafics, etc. La visid artificial
cognitiva esta relacionada amb altres disciplines com ara la computacio biologica, la psicologia, la

Be o

Viadn de

c ® P -‘,\\'
— —"—— Fisica

(=2
|

robotica, etc.

| Procriamens
[BITLET drnu;-nn

Creomaemia CHHMII
gz aeda Winsn
Hh-glu
Matemibizan m “
]
ot phanbangia

ll-lustracié 3 Esquema de relacions entre visié per ordinador i altres arees afins.

Notem que la visio artificial cognitiva esta molt lligada a la robotica, ja que els sistemes de visié per
computador son la principal font d'informacié dels robots.

Visié per Computador als museus

Tal com s’explica a la web de l'institut de recerca de la UOC (IN3)
(http://in3.uoc.edu/opencms portalin3/opencms/ca/recerca/list/sunai_scene understanding and_artifici
al_intelligence lab), un camp d’aplicacio de la intel-ligéncia artificial és el reconeixement d’imatges dels

museus.

Els museus actuals ofereixen als seus visitants un gran ventall d’obres d’art, des de les classiques
pintures i escultures, a I’art contemporani que pot combinar objectes en moviment, produccions
audiovisuals o inclus persones. Algunes d’aquestes obres son dificils d’apreciar sense una correcta
informacid del seu context artistic i temporal, i aquesta necessitat d’informacio sovint no és
coberta per les audio-guies actuals. Els avengos tecnologics en dispositius mobils fan pensar en la
possibilitat d’utilitzar aplicacions de realitat augmentada que aportin aquesta informacid, i facilitin
I'acostament del public no expert als museus.

Aquesta linia vol avangar en I’andlisi i implementacié dels métodes de Visié per Computador
necessaris per a fer viable I'introduccio de la realitat augmentada als museus. Entre els temes
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d’interés hi ha: El reconeixement automatic obres d’art des de qualsevol punt de vista, I’assisténcia
en el manteniment dels catalegs artistics (analisi automatic de les obres per determinar época,
autor, tipus, materials, ...), deteccio de parts o estructures comunes entre obres (trobar influéncies
entre autors o trets caracteristics d’un autor), analisi del contingut de les obres (cerca de persones i
analisi de les seves expressions facials, interaccid entre les persénes de les obres), ...

Entenem per reconeixement d’'imatges (en aquest cas d’obres d’art) el fet de predir-ne els atributs
(autor, técnica, etc) mitjangant un conjunt d’entrenament donat. El reconeixement d’imatges es basa en
I’extraccid de caracteristiques de les mateixes, i comparar-les amb les dades que es tenen del conjunt
d’entrenament. Aquesta comparacié permet triar les imatges més semblants del nostre conjunt
d’entrenament, de les quals coneixem a priori els valors dels atributs que volem classificar (autor, técnica,
etc). Notem que qualsevol comparacio entre caracteristiques va lligada una nocié de distancia.

En aquest treball distingim entre

O Atributs d’una obra d’art
Sén les dades que permeten catalogar una obra d’art:
0 Autor
Tecnica
Classe d’obra d’art (pintura, escultura, etc)
Tipus d’obra d’art (paisatge, etc)
Escola de I'artista

O O O O

Periode

O Caracteristiques d’una obra d’art
Es la informacié intrinseca a les obres d’art i que permet fer comparacions entre elles. Cal un
procediment per extreure aquesta informacié de I’obra d’art. Tenim per exemple, els histogrames
o les caracteristiques geometriques.

En aquest treball ens centrarem en la problematica d’identificar si I’analisi dels histogrames de les imatges
és rellevant per a la classificacio d’obres d’art.
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Histogrames d’imatges

A partir d’una imatge es pot obtenir el seu histograma de color. Un histograma de color representa el
nombre de pixels que té un color determinat d’una gamma predeterminada de colors. Per definir aquest
rang de colors cal discretitzar el conjunt de colors de la imatge. Per aconseguir aix0 es fa servir el model
RGB on cada color es pot interpretar com un conjunt de 3 intensitats corresponents als valors dels color
primaris: vermell (R) , blau (B) i verd (G). En altres paraules, cada pixel té un valor numéric assignat tonal
per a cada un dels tres canals de color R, G i B. Per exemple, les coordinades d'un pixel de color poden ser
255R+255G+0B. Recordem que el blau més verd fa CIAN, blau més vermell fa MAGENTA i vermell més
verd fa groc. Per tant el color del pixel que s'ha descrit anteriorment, 255R+255G+0B, seria groc pur. Quan
les coordinades de color d'un pixel sén iguals, es té una escala de grisos que va des del

negre pur (OR+0G+0B), passant pel gris (127R+127G+127B) i finalitzant amb el blanc put
(255R+255G+255B).

L’histograma de color és doncs un histograma 3D en que cada color ve determinat pels valors de les 3
intensitats de cada color primari RGB que el defineixen. A I’histograma a cada vector 3D li correspon el
nombre de pixels que tenen aquest color. Aquest histograma 3D és equivalent a 3 histogrames 1D, un per
cada color del model RGB.

Per exemple, la imatge segiient

Il-lustracié 4 Imatge original en color

Podem obtenir la descomposicio de la imatge en els 3 canals RGB
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N [ D

ll-lustracié 5 Descomposicié en canals

Podem calcular I’histograma per cadascun d’aquests canals. En aquest cas tenim:

ll-lustracié 6 Histogrames de color RGB
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Aquests histogrames defineixen la distribucid de color a la imatge. En I’eix horitzontal tenim les distintes
intensitats i en I'eix vertical tenim el nombre de pixels amb aquesta intensitat.

Notem que el color vermell és el predominant, perqué té més preséncia a la dreta de I’eix horitzontal
(zona d’intensitats majors).

Un altre exemple extret de I’article A PRACTICAL GUIDE TO INTERPRETING RGB HISTOGRAMS

(http://www.sphoto.com/techinfo/histograms/histograms2.htm), mostra una imatge d’un paisatge de
tardor a California

COLORS

ll-lustracié 7 Analisis d'un pixel als histogrames de color

L’autor es fixa en una poma del dibuix corresponent a un pixel de coordenades 240R+210G+105B a I'espai
RGB. Les fletxes mostren la posicié del pixel als histogrames. Notem que el vermell és el color
predominant (240R) amb el verd no gaire lluny (210G). En el model RGB vermell més verd fan groc. La
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contribucio del blau (que és el complementari del groc) fa disminuir la contribucié del groc al color final.
Per aix0 la poma té un color groc vermellds.

Notem també que I’histograma blau esta desplacat a I'esquerra (zona d’intensitats baixes), a causa del
predomini dels colors calids a la imatge.

Algorisme de classificacio
Queda clar, doncs, que I'histograma de color ens dona informacié rellevant sobre les obres d’art. No
obstant aix0, la pregunta que volem respondre en aquest treball és: Es poden fer servir els histogrames de

color per classificar obres d’art?

Quan diem classificar obres d’art ens referim a predir correctament el valor d’un atribut determinat:
tecnica, autor, periode, tipus d’obra d’art, etc.

Per fer aquestes classificacions ens caldra tenir un conjunt d’obres d’art de referéncia, el conjunt
d’entrenament, del qual coneixem a priori els valors de I'atribut que volem analitzar.

Per realitzar la classificacio sovint s’utilitza I'algorisme consistent en la cerca dels “k” dels veins més
propers a I’element que volem classificar (algorismes KNN). Per cercar els veins més propers ens caldra
tenir definida una nocid de distancia entre histogrames. Per fer aix0 farem servir les eines de 'OpenCV

que permeten comparar histogrames.

Finalment, farem servir la técnica de K-fold cross validation per validar la bondat d’aquest algoritme de
classificacié aplicat a I’Us d’histogrames de color.

Més endavant, en |'apartat de disseny tecnic, detallarem aquests algorismes.

Tecnologia pel desenvolupament del programari

El programari que ens permetra analitzar els conjunt d’entrenament sera desenvolupat en C++ fent servir
I'IDE Microsoft Visual Studio 2010 i es fara us de les llibreries OpenCV (http://opencv.willowgarage.com)

de tractament d’imatges.
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1.2. Estat de l'art actual

Reconeixement d’imatges
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El reconeixement d’imatges s’aplica a diverses arees amb diferents especificitats. Per exemple, al mén de
la industria es fa servir per reconeixer automaticament defectes dels productes acabats, en la medicina
poden servir d’ajut per prediagnosticar malalties com ara el cancer de mama femeni, o al mén dela
seguretat per reconeixer cares humanes dins d’una base d’imatges determinada. En cadascun d’aquests
casos cal trobar quins atributs i quins mecanismes sén els més adients per fer les classificacions.

En general, el reconeixement visual d'objectes és una tasca dificil. La tecnologia actual de la visio per
ordinador ofereix un bon reconeixement quan es tracta d'un petit nombre d'objectes, pero no si s’ha de
diferenciar entre un gran nombre d'objectes i entre les diferents classes d'objectes (veure
http://robotzeitgeist.com/tag/object-recognition).

En el cas del reconeixement facial i d’altres caracteristiques biomeétriques, en els darrers anys hi ha hagut
un gran creixement de solucions comercials en solucions de video vigilancia desenvolupats per empreses
com Cognitec, Eyematic, Viisaje i Identix.

El seglient diagrama de bloc, extret d’un estudi d’en Roger Gimeno Herndndez de la UPC,
(http://upcommons.upc.edu/pfc/bitstream/2099.1/9782/1/PFC RogerGimeno.pdf), ens mostra el procés
aplicat en el procés de reconeixement facial

Siatema de reconsdmisnto

Praprocasar | |magen Preproces sds Extrawisr Patrdan G inaificnr N
|magen Original——=  imagen *| Caracterltcas [————*| Paindn > Ciscladn

"

ll-lustracié 8 procés aplicat en el procés de reconeixement facial

Notem que ens cal tenir un procediment per a extreure caracteristiques (el patré de laimatge) que
després es procedira a classificar contra una base d’imatges de referencia.

En general, el problema consisteix en trobar un conjunt de caracteristiques que es puguin fer servir en el
procés de classificacio. Si cal analitzar moltes caracteristiques de manera simultania, s'incrementa molt la
complexitat del problema i cal trobar metodes per a reduir-la, i passar a treballar amb un grup reduit de
caracteristiques no correlacionades (anomenades caracteristiques principals). Els métodes més utilitzats
sén el PCA (Principal Component Analysis), el LPP (Locality Preserving Projections) i el DCT (Discrete Cosine
Transform).
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Un cop tenim un conjunt reduit de caracteristiques, cal aplicar un algorisme de classificacio. Els més
comuns sén els dels veins més propers, support Vector Machines, Hidden Markov Models, xarxes
bayesianes, etc.

En general el problema central del reconeixement d’imatges és el calcul de la distancia entre imatges. Per
a imatges amb pocs pixels i monocromatiques, una bona opcid és la generalitzacié de la distancia
euclidiana: IMED (Image Euclidean Distance). Aquesta es defineix com la diferéncia, per a cada pixel, de
les intensitats de gris de les dues imatges comparades (font:
http://www.cis.pku.edu.cn/faculty/vision/wangliwei/pdf/IMED.pdf)

ll-lustracié 9 Exemple d’imatges semblants i diferents

L’Us d’aquesta distancia, es pot fer servir tant d’'una manera més immediata en els algorismes de cerca
directa com el de veins més propers, o en els algorismes de PCA per reduir la complexitat del problema.

L’us dels histogrames al reconeixement d’imatges.

S’ha avancgat molt en I’estudi de la relacié entre els histogrames dels colors i les propietats fisiques dels
objectes. S’ha demostrat que els histogrames donen informacié no solament sobre el color de I'objecte,
sind sobre les propietats fisiques de les superficies. Llavors, assumint que els quadres d’'una determinada
epoca i autor estan pintats sobre la mateixa mena de superficies —o molt similars-, sembla que aquesta
analisi ens pot anar bé per classificar-les.

En general, la classificacio d’objectes mitjangant histogrames de color pot fallar en el reconeixement
d’objectes similars que tenen colors diferents. En aquest casos, s’hauria de completar I'analisi amb la
inclusio d’altres caracteristiques. No obstant aix0, s’ha demostrat que en algunes condicions I’analisi del
color pot ser eficient. En aquest treball intentarem veure si funciona bé per a classificar les obres d’art.

S’han realitzat estudis d’analisi de quines caracteristiques son rellevants per classificar obres d’art. Per
exemple, a I'article Print ISBN: 978- Image Feature Extraction and Recognition of Abstractionism and
Realism Style of Indonesian Paintings 1-4244-8746-2, es fa referéncia a I'Us de les seglients
caracteristiques: Gabor wavelet, analisis d’histogrames i analisi de linies, pel reconeixement d’un tipus
concret de pintures. L'article conclou que I’analisi de linies va donar la millor precisié amb un 66,23%
d’encert.
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1.3. Objectius

L’objectiu principal d’aquest treball és establir si I'analisi dels histogrames de color és eficient per
classificar obres d’art. Llavors,

O A partir d’un conjunt d’'imatges d’obres d’art els atributs de les quals coneixem, generarem un
programari que ens permeti establir la precisié de la classificacié en cas que es fes servir com a

conjunt d’entrenament per a reconeixer altres imatges.

0 Com a caracteristica de classificacio farem servir els histogrames de color i la nocié de distancia
disponible per a les llibreries openCV.

0 Com a algorisme de classificacio farem servir I'algorisme KNN dels K veins propers.
O Farem servir la tecnica de K-fold cross validation per validar la bondat d’aquesta classificacio.
O Aplicarem el programari a diferents conjunts d’imatges i per a diferents atributs.

Q Finalment presentarem les nostres conclusions.
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2. Planificacio del projecte

2.1

Les tasques identificades s’agrupen en les diferents fases del projecte:
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Identificacié de les tasques

1.1 Analisi de |'estat de I'art

1.2 Analisi de funcionalitats de I'Open CV

1.3 Especificacio de casos d'us

1.4 Disseny tecnic

1.5 Especificacié de les proves

Taula 1 Tasques de la fase d’analisi

Desenvolupament

Desenvolupament en Visual Studio 2010 + OpenCV

Aquesta fase ha de comencar amb I'acabament de la fase 1.4 i es pot desenvolupar en paral-lel
amb la tasca 1.5.

Fase de proves

En aquesta fase s’han d’executar les proves definides a la fase 1.5 amb el codi de la fase 2. Llavors,
aquesta fase ha de comencgar amb I'acabament de la fase 1.5 i la fase 2.
També inclou la resolucié d’errors.

Tancament
Aquesta fase ha de comencar amb I'acabament de la fase 3.

Inclou:
= Elaborar una memoria del projecte que inclogui les conclusions
= Elaborar una presentacié en format powerpoint amb audio
=  Elaborar un petit manual d’usuari

La data de lliurament del projecte és el 15 gener 2011.



Memoria PFC | Area de Visié per computador

2.2. Planificacio temporal

A continuacié presentem el diagrama de Gantt amb |a planificacié de les tasques identificades
anteriorment; s’hi inclouen les fites corresponents a les dates de lliurament final i parcial (PACs)

Nombre de tarea i7oct11 [2%oct 11 [31oct'11 |07 now 11 |14nov i1 |21novil [28nov i1 |05dic11_[12dic11 [19dic 11 |26dic'11 |02ene 12 |09 ene 12 |16en
CIX[V[D[M[J[S|L[X[V][D[M[JI[S|LI[X[V[D[M[J[S|L[X[V][D[M[I[S|L[X[V[D[M[JI[S|L[X[V[D[M[JI[S|L[X[V[D[M]

v

-/ Fase 1 Andlisis

Inici del projecte

Andlisi sobre lestat de lart
Lliurament PACT

Andlisi funcionalitate Open CW
Especificacio casos dus

Disseny Técnic

Especificacit de les proves

Lliurament PACZ & 2311
— Fase 2 Desenvolupament

v v
Proyecte Visual C++

Lliurament PAC3
— Fase 3 Proves

Proves

-/ Fase 4 Tancament

Elaboracio conclusions

Elaboracié documentacio

Lliurament Final

15101

Taula 2 Diagrama de gant de les fases del projecte

2.3. Descripci6 dels capitols seguiments

Els seglients capitols s’organitzen segons les fases del projecte. Al capitols 3 especificarem I’inic cas d’us
que s’ha d'implementar. Al capitol 4 es detalla la analisis tecnica del projecte, incloent I'especificacié dels
algoritmes utilitzats. Al capitol 5 tenim la informacié técnica del projecte, incloent el diagrama de classes
del programari generat. Al capitol 6 mostrem els resultats de I'aplicacié del programari per respondre a la
pregunta que ens fem sobre la rellevancia dels histogrames de color per la classificacié d’imatges. Les
primeres execucions corresponen a casos de test que ens permeten avaluar el correcte funcionament del
programa. La resta de casos son aplicacions a diversos conjunts d’imatges. En aquests casos apliquem el
programari, interpretem els resultats i establim conclusions. Les conclusions i les propostes de millora es
presenten formalment al capitol 7.
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3. Especificacio dels casos d’'Us

A continuacio especifiquem I’Gnic cas d’Us que tenim. Consisteix en calcular la bondat de la classificacié d’un

conjunt de d’imatges d’obres d’art mitjangant la comparacio dels seus histogrames de color.

3.1. Condicions previes

Tenim un conjunt d’'imatges d’obres d’art que volem classificar comparant els seus histogrames de color. Per

especificar aquest conjunt, cal crear un directori amb una serie de fitxers de text amb la seglient informacio:

\images
+-- \local
+-- authorsData.txt
+-- imagesData.txt
+-- labels.txt
+-- url.txt
+-- authors.dict
+-- forms.dict
+-- schools.dict
+-- techniques.dict
+-- timeFrames.dict

+-- types.dict
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- carpeta arrel

- en aquesta carpeta es fara una copia local de les imatges

- info: detalls dels autors

>

N2 2 N 2N 2 20 2R 2

info: detalls de les imatges

valors dels atributs de cada imatge
URL de les imatges a baixar

info: detalls dels autors

info: detalls dels formats

info: detalls de les escoles

info: detalls de les tecniques

info: detalls dels periodes

info: detalls dels tipus d’obres
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Distingim entre els fitxers amb informacié addicional, que no tenen més rellevancia, i els fitxers importants que
defineixen el conjunt d’obres d’art a analitzar. Aquests uUltims son:

O el fitxer url.txt conté les URL de les imatges a processar. Per exemple:

C\Documents and Settings'Luis', My Documents', ¥isual Studio 2010%Projects',Projects

# Image url. Each row contains the id of the image and their url:
ooooool http: A A, woa. hufartfasfaachensalleqory. jpg
0ooooozs http: SAmmr. wda. hufart/a/aachen/bacchus. jpg
0ooooos http: A v, woa. hufartfasfaachen sy couple. jpg

= L

ll-lustracié 10 Exemple fitxer url.txt

o el fitxer labels.txt ens dona els valors dels atributs de les obres d’art incloses a url.txt . Per
exemple:

C:%Documents and Settings',Luis', My Documentsh ¥isual Studio 2010%ProjectsProjeckeMuseus’ i

e e e e T - e el T

P 1  # Image lahels. Each row contains the id of the image and their labels:
2 # ImageID Author Technicue Form Type School TimeFrame
3 Qoooool 1 31 3 4 4 3
4 Qoooooz 1 20 3 4 4 3
5 Qooooos 1 & 3 1 4 3
o Qoooood 2 35 3 7 & 1

ll-lustracié 11 Exemple fitxer labels.txt

La classificacié del conjunt d’imatges ha de ser per a un atribut determinat dels disponibles. Els atributs que
considerem soén:

1: autor

2: técnica

3: format de I'obra
4: tipus d’obra d’art
5: escola

6: periode
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Aquests atributs tindran un conjunt discret de valors que defineixen una particié del conjunt en classes. Al conjunt
d’imatges caldra que tinguem el mateix nombre d’elements de cada classe. A I'hora de classificar aquest conjunt
ens caldra donar els seglients parametres:

O Directori arrel on es troben els fitxers descriptors de les imatges
0 Nombre de folds que volem construir
0 Nombre d’obres d’art que hi ha a cada classe

Q Atribut que volem analitzar

3.2. Procediment pas a pas

L’execucio del programari per a un conjunt d’'imatges determinat fa les etapes segilients:

1. Processament del conjunt d’imatges especificat. La imatge es descarrega a la carpeta local si no hi era
abans.

2. Per cadaimatge instanciem un objecte del tipus obra d’art en qué tenim la imatge digitalitzada, la seva
classe i els 3 histogrames de color.

3. Classifiquem aleatoriament les imatges de les obres d’art en k folds on cada fold té n elements de cada
classe. Els valors de ki n estan determinats. El nombre total d’elements és k¥n*c on c és el nombre de
classes que tenim.

4. Apliquem K fold cross validation agafant un fold diferent com a conjunt de test per a cada iteracid. A
cada iteracié obtenim els elements del conjunt de test ben classificats.

5. La bondat final de la classificacid es el promig de les k iteracions.

3.3. Resultat esperat

La bondat final de la classificacio es el promig de les k iteracions.
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4.Disseny tecnic

4.1. Primer nivell d’analisi descendent

El programari ha estat desenvolupat en C++ fent servir les llibreries d’'OpenCV v.2.3.1 pel tractament
d’imatges. L'entorn IDE utilitzat ha estat Microsoft Visual Studio 2011. Aixi doncs, el programari consisteix en
un projecte Visual Studio anomenat ProjecteMuseus.

Implementarem una classe classificador Ilur constructor tindra els seglients parametres:

Nom Tipus contingut

dbPath String Directori on es troben les dades del conjunt d’imatges

p_num_folds Integer | Nombre de folds que volem construir

p_num_class_per_fold | Integer | Nombre d’obres d’art que hi han a cada classe

p_feature_type Integer | Identificador de I'atribut que fem servir com a classificador
1: autor

2: técnica

3: format de I'obra

4: tipus d’obra d’art

5: escola

6: periode
p_debug Boolean | Si és cert genera un log detallat de tot els calculs realitzats
Valor_K Integer | Valor de K per I'algorisme K-NN

Taula 3 Parametres del constructor classe Classificador

Aquesta classe tindra, a part del constructor i el destructor, un sol métode public run() que executa la
classificacio.
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Al primer nivell d’analisi descendent, el procediment a implementar per la classe classificador ve determinat
pel diagrama de blocs seglient.

Carregar imatges

Dividir conjunt d'imatges en
k folds

Cosiderar un fold com a
conjunt de test i la resta com
a conjunt d’entrenament

Classificar el conjunt de test
amb el conjunt d’entrenament
K FOLD validation Fent servir I'algorisme KNN

4

Pendre el seguent fold com a

conjunt de test ¢ N

Calcular el promig
d’encerts

ll-lustracié 12 Analisi descendent: primer nivell

La carrega d’'imatges s'implementa en el métode constructor, i la resta de funcionalitats s’executen dins del
meétode run().
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4.2. Segon nivell d’analisi descendent

En aquest nivell especifiquem les funcionalitats a implementar en el metode constructor de la classe
classificador i en el métode run().

El metode constructor

Classificador::Classificador(string dbPath, int p_num_folds, int p_num_class_per_fold,
int p_feature_type, bool p_debug)
{
m_num_folds = p_num_folds;
m_num_class_per_fold = p_num_class_per_fold;
m_debug = p_debug;
CDadesMuseus dm(dbPath, p_feature_type);
dm.setLocalStoragePath(dbPath.append("/local"));
dm.setLocalStorage(true);
setDM(dm);

Notem que aquest metode, a més de carregar els parametres de la classificacid en variables d’instancia, com
per exemple el nombre de folds, etc., instancia un objecte de la classe CDadesMuseus i el desa a una variable
d’instancia d’aquest tipus. Aquest objecte és I’encarregat d’accedir als fitxers que defineixen el conjunt
d’imatges de les obres d’art i generar un vector d’objectes de tipus Obra. Un objecte de tipus Obra conté la
informacio d‘una d’aquestes imatges: la imatge digitalitzada en una matriu, els histogrames, els valors dels
atributs, aixi com metodes per a mostrar les imatges i els histogrames, i per calcular la “distancia” amb d’altres
objectes d’aquest tipus. Aquesta distancia, com veurem més endavant, esta basada en la comparacio
d’histogrames.

El métode run()

Agquest metode realitza la classificacio del conjunt d’imatges.

// inici de la classificacio: calcul dels folds
spliIntoFolds();
if (m_debug) {showFolds();};

int bondat = 9;
for (int ii=1; ii<=getNumFolds(); ii++) {

// k-fold iter ii
COUt KK Mmmmmm oo " << endl;
cout << "Iteracio #"; cout << ii<< endl;
setTestSet(ii);
if (m_debug) {showTrainningAndTestSets();};
classifyTestSet();
bondat += showResult(false);
}
bondat = bondat/getNumFolds();

COUt << Mommmmmm e " << endl;
cout << "E1l promig dels "; cout << getNumFolds() ; cout << " folds es:
cout << " %."<< endl;

COUL << Mmmmmmm e e e << endl;

; cout << bondat;
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Inicialment es divideixen aleatoriament els elements del conjunt en folds. Aixo passa en la crida al metode
spliIntoFolds().

Un cop tenim els folds definits, s'implementa I’algorisme de K-fold Cross-Validation (veure detalls en el
seglient apartat 4.3) i es mostren els resultats.

4.3. Algorisme de validacié de la classificacio del conjunt
d’aprenentatge

Per validar si un determinat conjunt d’entrenament pot servir per a classificar un conjunt d’obres d’art en base
a la correlacio entre els histogrames de les seves imatges, farem servir I’algorisme de validacié creada conegut
com K-fold Cross-Validation (veure http://www.public.asu.edu/~Itang9/papers/ency-cross-validation.pdf)

La validacio creuada és un metode estadistic per avaluar els algoritmes d'aprenentatge, consistent en la divisio
de les dades en dos segments: un s’utilitza per aprendre o entrenar un model i I'altre per validar

el model. En la validacié creuada, els conjunts d'entrenament i de validacio s’intercanvien en

rondes successives de manera que cadascuna de les dades té I'oportunitat de ser validada i validadora.

La K-fold Cross-Validation equival a k vegades la validacio creuada. Les dades és divideixen en k parts
iguals (o gairebé iguals). Posteriorment es realitzen k iteracions d'entrenament i validacié de tal manera que a
cada iteracid porta a terme la validacié un conjunt diferent de les dades, mentre que la resta de k-1 conjunts

s'utilitzen per a I'aprenentatge.

Al final tenim k mostres de la metrica de rendiment que en promig donen I’avaluacié de I’algorisme

d’aprenentatge aplicat a un cas concret.

En el nostre cas, volem avaluar la validesa de I'algorisme de classificacido KNN aplicat a la classificacio d’obres
d’art mitjancant la comparacio dels 3 histogrames RGB.

—>
=) 3

= 38
=

Result Resul

fosicai-¥

ll-lustracié 13 Procediment 3-fold cross validation
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4.4, Algorisme de classificacio

Farem servir com algorisme de classificacio el k-NN. El K-nearest neighbors (k-NN) és un algorisme per a la
classificacié que traduit al catala vindria a significar els K veins més proxims. El métode classifica els
exemples segons la seva proximitat als exemples d’entrenament en I'espai de caracteristiques, és a dir,
I’espai que inclou tots els exemples possibles. Es un dels algorismes d’aprenentatge automatic més
simples. Funciona de la manera segient:

* Primer comprovarem quins son els K exemples d’entrenament més proxims a |'objecte
a classificar i aleshores comptarem a quines classes pertanyen.

¢ La classe que tingui més exemples d’entrenament propers a |’objecte a classificar
determinara la classe resultant.

Per a determinar quins son els exemples més proxims normalment s’utilitza la distancia

Euclidiana. No obstant aix0, com que la caracteristica que volem comparar sén els histogrames, hem de
definir una nocié de distancia entre ells. A la llibreria openCV tenim un métode per comparar histogrames
amb la signatura seglient:

double cvCompareHist (const CvHistogram* hi st 1,
const CvHistogram* hi st 2,
int met hod)

(veure http://opencv.willowgarage.com/documentation/histograms.html - cvCompareHist )
Els meétodes disponibles per calcular la distancia sén 4:
O CV_COMP_CORREL - Correlation. S’aplica la formula

2 (Hi(I) - Hy(1))
V2 H(D)) - 30, (Hy(1)?)

d(Hy, Hy) =

Hi(I) — 1

Hl) = 55 )

O CV_COMP_CHISQR - Chi-Square. S’aplica la formula

(H1(1) — Ha(1))?
Hi(T) + Ha(I)

d(Hy, Hp) = Z

I
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O CV_COMP_INTERSECT — Intersection

d(Hy, Hy) = > min(Hy(I), Ha(T))
T

O CV_COMP_BHATTACHARYYA - Bhattacharyya distance

Hy
Z;Hl{f) . Z; HZU)

d(Hl,Hz)zdl_Z 7 (1) - Ha(I)
I

En aquestes formules Hi denota el primer histograma i Hael segon. El metode
CV_COMP_BHATTACHARY¥#lament s’aplica a histogrames normalitzats. En aquest projecte treballarem amb
histogrames normalitzats.
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4.5. Funcions utilitzades d’OpenCV

En aquest projecte hem utilitzat les funcions d’Open CV seglients:
O Carrega d'imatges

Un cop tenim les imatges desades en una carpeta local del PC, fem servir la funcidé imread() per
carregar una imatge en una matriu

// Read the image from the local storage path
Mat image;
image=imread(fullFileName);
if(!image.empty()) {

imagelLoaded=true;

}

O Generacio d’histogrames

Calcularem els histogrames RGB d’una imatge determinada fent servir la funcié calcHist().
També ens caldra fer servir la funcid split() per dividir una imatge en els seus components RGB i
la funcié normalize() per normalitzar I’histograma.

Mat src, dst;

/// Load image
src = m_image;

// Separate the image in 3 places ( R, G and B )
vector<Mat> rgb_planes;
split( src, rgb_planes );

/// Establish the number of bins
int histSize = 256;

/// Set the ranges ( for R,G,B) )
float range[] = { @, 255 } ;
const float* histRange = { range };

// Compute the histograms

bool uniform = true; bool accumulate = false;

calcHist( &rgb_planes[@], 1, @, Mat(), b_hist, 1, &histSize, &histRange, uniform,
accumulate );

calcHist( &rgb_planes[1], 1, @, Mat(), g hist, 1, &histSize, &histRange, uniform,
accumulate );

calcHist( &rgb_planes[2], 1, @, Mat(), r_hist, 1, &histSize, &histRange, uniform,
accumulate );

// Normalize the result to [ 0, 400]

int hist_w = 400;

normalize(r_hist, r_hist, @, hist_w, NORM_MINMAX, -1, Mat() );
normalize(g_hist, g_hist, @, hist_w, NORM_MINMAX, -1, Mat() );
normalize(b_hist, b_hist, @, hist_w, NORM_MINMAX, -1, Mat() );
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Comparacié d’histogrames

En la classe Obra que modelitza una obra d’art definim un metode anomenat distancia()

double Obra::distancia(Obra obr)

que calcula la distancia amb una alta Obra passada per parametres. La distancia es calcula fent
servir la funcidé compareHist() d’OpenCv

double resultat = compareHist(r_hist, obr.getHist_r(), 1) +
compareHist(g_hist, obr.getHist_g(), 1) +
compareHist(b_hist, obr.getHist_b(), 1) ;
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5.Documentacio tecnica

En aquest capitol s’especifiquen tecnicament els Iliurables del projecte.

5.1. Estructura de carpetes

El projecte \ProjecteMuseus ha estat desenvolupat amb C++ fent servir MS Visual Studio 2010. Per aix0

té I'estructura de carpetes tipica d’aquests projectes:

My DocumentsiYisual Studio 2010%Projects) ProjeckeMuseus

Mombre

I '_ifPru:ujecteMuseus.de
ProjecteMuseus, sun

PrDjecteMuseus.sIn

=l| ProjecteMuseus, opensdf

ProjeckeMuseus, doxproj

| Debug

|[ChRelease

|Zipch

| ProjecteMuseus

|[Chimages_casel

ll-lustracié 14 Estructura projecte ProjecteMuseus

ProjecteMuseus Carpeta Arrel del projecte
+ -- Debug
+ -- Release Executable final del projecte
+ -- Ipch
+ -- ProjecteMuseus Codi font
+ -- images_casel Carpeta amb imatges locals pel casl
+ -- extern Llibreries d’'open CV
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Diagrama de classes

A continuacié tenim les classes que configuren el projecte ProjecteMuseus

Classificador &
lasz

(=l Campos
o# m_debug
o m_dm
@ m_num_class_pe ..
@ m_num_folds
&¢ m_num_tes
o m_resultats
=l Métodas
W ~Classificadar
Classificador (+ 1...
classifyTestSet
getMumClass_per ..
gethumFolds
getdbraMesProp. ..
a7 isWalidFold
W run
= setDM
=¥ setTestSet
2% showdllImages
4% showFaolds
4% showResulk
4% showTrainningAn...
2% spllntoFolds

i
L A R ¢

m

Clazs

g
0
i

<

Lol ol o oF 4 S S SR ¢

Resultat

= Campos
¢ m_caloulated_class

m_known_class
m_obra_id

m_obra_mes_se...
= Métodos

~Resulkat

get_calculated_dl ..

get_known_class
get_obra_id

get_obra_mes_se...
Resultat {+ 1 sob...
seb_caloulated ..

set_known_class
set_obra_id

set_obra_mes_se..

CProjecteMuseusException

Clazs
=+ puntire_error

public

=

»]

CDadesMuseusException
lass

—+ CProjecteMuseusException
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|

=)

Obra
Clazs

= Campos
&¢ b_hist
o g_hist
o m_classID
o m_fold
o m_hist
o m_id
“* m_image
@ m_isTrainning_set

@ m_url

¢ r_hist
=l Métodos
W ~Cbra

9 distancia
2% downloadImage
getClass
getFold
getHist_h
getHist_g
getHist_r
getHistogram
getld
getImage
getlsTrainning_set

setClass
setFold

setlsTrainning_set

uploadImage

b€b¢€€€€€€€{{{{{€'-¢'-

@ m_LocalStorageP ...

“¥ m_UselocalStora ..

W calc_HsY_histogr ...
W calc_RGE_histogr...

Cbra (+ 1 sobrec...

showREE_Histog...

WriteMemaryCall..

CDadesMuseus &
Class

=l Campos

¢ m_class_type

¢ m_dbPath

o m_Dictionaries

of m_feature_type

o# m_ImageLabels

o m_ImagelIRL

A% m_LocalStorageR .

¢ m_num_elements

¢ m_Obres

¢ m_UselocalStora ...
=l Métados

W ~oZDadesMuseus

W CDadesMuseus (..
downloadlmage
getFeatureType
getImage
getlmagelabels (..
getLabelD
getLabelMame
getLabelsMatrix
getlabelsTranslat ..
getlabelTranslati...
getMum_slements
gekNumlImages
getbra
getProblemDescri. ..
o InadDictionaries
o lnadImagel shels
2% InadImagelRLs
&4* pathExisk
W setlocal3torage
W setlocalStorageP ...
W setObra
% showdlImages
2% WriteMemoryCal...

[0
<

B S S O O R LI I R o ol

# Tipos anidados

ll-lustracié 15 Diagrama de classes del projecte

CLabelDictionary [%

Class

(=l Campos

&
&
o

m_DescData
m_DictionaryDesc
m_IdData

= Métodos

iy

]
]
¥
b

~i_LabelDictionaty
CLabelDictionaty ...
getlabelDesc
getLabelld

loadFile
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ProjecteMuseus.cpp

Classe inicial del projecte que implementa el métode _tmain(). Aquesta classe crea una instancia de la classe

Classificador passant com a parametres els parametres d’entrada.

char * _path = new char [100];

_path = (char *) argv[1];

char * folds = new char [1];

_folds = (char *) argv[2];

char * _class_elements = new char [1];
_class_elements = (char *) argv[3];
char * _atribut = new char [1];
_atribut = (char *) argv[4];

char * _debug = new char [1];

_debug = (char *) argv[5];

bool _debug bool = false;

if (strcmp(_debug, "1")) { bool _debug bool = true;

}

Classificador clfl(_path, atoi(_folds), atoi(_class_elements), atoi(_atribut),

_debug_bool);
clfi.run();

Classificador.cpp

Classe que implementa el procés de validacié de la bondat del classificador com ja s’ha detallat a I'apartat 4.2.

CDadesMuseus.cpp

Classe que implementa la carrega i digitalitzacio de les imatges de les obres d’art.

Obra.cpp

Classe que modelitza una obra d’art. Inclou el metode distancia per calcular la seva distancia amb una altra

orba d’art. En el nostre cas es fa comparant histogrames amb I’ajut de les funcions d’OpenCV.
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5.3. Execucio

Per executar el classificador cal fer una crida al programa ProjecteMuseus amb els parametres esperats.

Nom Tipus Contingut
p_Path String | Directori arrel on es troben les dades del conjunt d’'imatges
p_num_folds Integer | Nombre de folds que volem construir

p_num_class_per_fold | Integer | Nombre d’obres d’art que hi ha a cada classe

p_feature_type Integer | Identificador de I'atribut que fem servir com a classificador
1: autor

2: técnica

3: format de I'obra

4: tipus d’obra d’art

5: escola

6: periode

p_debug Integer | Si és cert genera un log detallat de tots els calculs realitzats

1 vol dir “true”

K_num Valor K de I'algorisme KNN

Taula 4 Parametres de la crida al programa ProjecteMuseus.exe
Exemple:
ProjecteMuseus.exe "../images_casel/" 3 1 101

Perque funcioni correctament, el directori actual ha de ser la carpeta “release” del directori arrel del projecte.
Podem crear un fitxer bat situat al directori arrel del projecte, amb el contingut segiient:

cd Release

ProjecteMuseus.exe "..images_casel/* 3 1 101
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En cas d’un nombre incorrecte de parametres, es mostra un missatge informatiu:

36 de 84

cmd.exe

C:~Documents and Settings“Luis~MHy Documentz*Uizual Studico 2018“Projects=“Projecte
Muszeus“HRelease*ProjecteMuseus.exe “.. images_casels" 3 1 1

Nombre incorrecte de parametresz. Elz parametresz son:
1: Directory arrel on es troba el conjunt d4d'imatges a analitzar.
2: Nombre de folds.
3: Nombre d’elements de cada classe a cada fold.
4: Tipus d’'ateribut. Disponibles:
1: autor
2: tPcnica
3: format de 1fobra
4: tipus difobhra dfart

5: escola

6: perv¥ode

5: Activar mode debug?: 1 ——> =i

C:“Documents and Settings“Luis“My Documents“Uisual Studio 2H18“Projects“Projecte
Muzeus“Helease >pause
Presione una tecla para continuaw

Taula 5 Sortida del programa quan el nombre d'argument és incorrecte
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6.Proves | resultats

En aquest capitol s’especifiquen les proves realitzades per verificar el funcionament correcte dels lliurables del
projecte. També es detalla el resultat de I’aplicacid dels lliurables generats a I’analisi de la viabilitat de la
classificacié d’obres d’art mitjangant I’analisi dels seus histogrames.

6.1. Proves realitzades

Per a validar el funcionament correcte del programari de classificacid, considerarem uns casos el resultat dels

quals és senzill de preveure.

Cas 1: Dupliguem les imatges — 100% encert esperat

Tenim el seglient conjunt d’autors:

Id classe | Nom del autor

00001 AACHEN, Hans von
00002 ABADIA, Juan de la
00003 ABAQUESNE, Masséot
00004 ABBATE, Niccolo dell'

00005 ABILDGAARD, Nicolai

Taula 6 Llista d'autors del Cas 1
Condicié prévia:

Considerarem el grup d’imatges d’obres d’art format per 2 obres d’art de cadascun dels 5 autors:

Id classe | Id obra

1 0000001 0000002
2 0000 003 0000004
3 0000005 0000006
4 0000007 0000008
5 0000009 0000010

Taula 7 Llista d'obres del Cas 1
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De tal manera que les 2 obres d’art de cada autor son la mateixa. Es a dir, el fitxer url.txt és

# Image url. Each row contains the id of the image and their url:
0ao00o00l http: AAmg. woa. hufart/a aachenalleqory. jpg
000000 http: AAfvaw. woa. bufart/asfaachensallegqory. jpg
0000003 http: AAsvaw. woa. bufart asabadiasmichael . oy
0oooood http: AAmg. woa. hufart/a abadia/michael . jpg
0ooooos http: Afvww. woa. hufart/asabaquesn/albarell. jpg
0oooooe http: Alfuww. woa. hufart/asabaquesn/albarell. jpg
0aooooy http: SAm. woa. hufart/afabbhate fchinneyl. jpg
00oo0os http: AAfvaw. woa. bufartfafabbhate /chinneyl. jpg
0oooooge http: Alfvww. woa. hufart/asabildgaa/culningh. jpg
0000010 http: AAmmr. wga. hufart/a abi ldgaasculningh. Jpg

ll-lustracié 16 Casl: fitxer url.txt
| el fitxer és labels.txt

# Image labels. Each row contains the id of the image and their labels
# ImagelID Author Technigque Form Type School TimeFrame

ooooool 1 1] 0 1] 1] 0
ooooooz 1 a 0 a a 0
nooooos 2 1] 0 1] 1] 0
noooood 2 1] 0 1] 1] 0
oooooas 3 a 0 a a 0
nooooos 3 1] 0 1] 1] 0
noooooy 4 1] 0 1] 1] 0
oooooos 4 a 0 a a 0
oooooos 5 1] 0 1] 1] 0
ooooolo 5 1] 0 1] 1] 0

ll-lustracié 17 Casl: fitxer labels.txt

Assumim que el conjunt de dades i fitxers es troba en una carpeta images_test1 dintre del directori arrel del
projecte.
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Accid

Resultat esperat

Resultat

Fem que el directori actual sigui el directori arrel del
projecte.

Fem cd Release

Fem la crida al programa ProjecteMuseus.exe amb

els parametres segilients:

parametre valor

p_Path .limages_test1/

p_num_folds 2

p_num_class_per_fold | 1

p_feature_type 1 (= autor)
P_debug 0= fals
K_value KNN amb K=1

Ja que el conjunt d’elements és
tan petit

Es a dir, volem tenir 2 folds i cada fold tindra 1
element de cada classe.

ProjecteMuseus.exe "..images_ testl /"2 1

101

Trobem el resultat de la classificacio obtingut per la
consola de MSDOS.

El primer cop que s’executa la carpeta local
esta buida. Llavors té lloc la descarrega de les
imatges des de les seves urls cap aquesta
carpeta (veure il-lustracié 18). Les seglients
execucions ja trobaran aqui les imatges i no les
descarregaran (veure il-lustracié 19 on es
mostren les imatges ja descarregades).

El procés de classificacio comenca per dividir
les 10 imatges en 2 folds, de manera que cada
fold conté 1 element de cada classe (veure
il-lustracio 20 quadre A).

A continuacié realitzem 2 iteracions, en la
primera iteracio el fold #1 és el conjunt de test
i el fold #2 el d’entrenament. En la segona
intercanviem els papers. L'encert es del 100%
perque com que les imatges de cada classe
estan duplicades, la correspondéncia entre els
conjunts de test i d’entrenament és sempre
del 100%. (veure il-lustracié 20 quadre B).

El resultat final calculat com el promig de les 2
iteracions és de 100% (veure il-lustracié 20
quadre C).

OK

Taula 8 Resultats test 1
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ocuments and SettingshLuis'\My Documents®, ¥isual Studio 2

Content—Length: 189312
Date: Thu, 29 Dec 2811 18:-48:45 GMT
Server: lighttpd-s1.4.19

Connection #@ to host www.wga.hu left intact

Closing connection #H@

About to connect{? to www.wga.hu port 88 CHAD
Trying 148.6.8.98... = connected

Connected to wvww.wga.hu 148 .6.8.928> port 86 (HA>

GET ~sart-asaachensallegory.jpg HTTP-1.1

Host = wuw.uga.hu

Accept:s */%

HTTPE-1.1 288 0K

Content-Type: image~jpeg

Accept—Ranges: hytes

ETag: "384%168320"

Last—-Modified: Sat, 21 Sep 28082 16:81:56 GHMT
Content—Length: 189312

Date: Thu, 29 Dec 2811 18:-48:47 GHMT

Server: lighttpd-s1.4.19

WOE R R R R AN

W E P P P

Connection #@ to host www.wga.hu left intact
Closing connection H#H8

Il-lustracié 18 Descarrega de les imatges a la carpeta local.

ientas  Awida

___ S

v Documentsiisual Skudio 20101ProjectsiProjecteMuseusiimages_testlocal

Irnage_0000002.jpg Irnage_0000003.ipg Irmage_ 0000005, jpg

-

Irnage 0000007, jpg Irnage_ 0000003, jpg Irnage_0000009.ipg Irnage_0000010.jpg

Irnage 0000006, jpg

ll-lustracié 19 Contingut carpeta local un cop descarregades les imatges
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:wDocuments and Settings:\Luis“My Documents:Uisuwal Studio 2818~Projects“Projecte
uwzeusrcd Release

:SDocuments and Settings:\Luis\My Ducument “Uiswal Studio 2313\P1‘u,]ect ~“Projecte
useus™Release >ProjecteMuseus .exe Y. .rsimages_testls" 2 1
i

[Lonjunt d‘entrenamen

Dnlent de Test:= 2,

classifacio del conjunt de test:
5

5]
188

rem una tecla per continuar...

ll-lustracié 20 Resultat de la classificacid

Cas 2: Dupliguem les imatges pero en les copies can  viem l'autor (esperem un 0%
d’encert)

Mantenim el fitxer url.txt del cas anterior, pero ara el fitxer labels.txt és

# Image labels. Each row contains the id of the image and their labels:

# ImageIl tuthor Technique Form Type School TimeFrame
goooool 1 u] i] i] i] o
goooooz 5 u] i] i] i] o
gooooos 2 u] i] i] i] o
goooood 4 u] i] i] i] o
gooooos 3 u] 1] 1] 1] o
goooooe 1 u] 1] 1] 1] o
gooooo? 4 u] 1] 1] 1] o
gooooos =z u] 1] 1] 1] o
oooooog 5 0 a a a 0
oooooln 3 0 ] ] ] d

ll-lustracié 21 Cas2: fitxer labels.txt
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Notem que ara les imatges duplicades tenen una classe diferent (= autor)!

Resultat del Test

Accid

Resultat esperat

Resultat

Fem que el directori actual sigui el directori arrel del
projecte.

Fem cd Release

Fem la crida amb els parametres segiients:

Parametre valor
p_Path ..limages_test2/
p_num_folds 2

p_num_class_per_fold | 1

p_feature_type 1 (= autor)
P_debug 1= cert
K_value KNN amb K=1

Ja que el conjunt d’elements és
tan petit

Es a dir, volem tenir 2 folds i cada fold tindra 1
element de cada classe.

ProjecteMuseus.exe "../images_ test2 /" 2 1
111

Trobem el resultat de la classificacié obtingut per la
consola de MSDOS.

Igual que al cas anterior, pero ara el
percentatge d’encert sera 0% ja que hem
canviat intencionadament la classe (autor) de
les obres d’art, de tal manera que les obres
d’art que eren iguals ara tenen autors
diferents.

Com que hem activat el mode debug ara
tenim més informacio del procés de
classificacié (veure il-lustracié 22). En
particular sabem quina obra ha estat calculada
com a obra veina més propera (classificacid
1INN).

A la figura s’observa que déna una bondat (%
d’encert) del 0% previst.

OK

Taula 9 Resultats test 2
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Conjunt d'entrenament: 1,
Conjunt de Test: 3, 4, 6,

Obra:3

Obra mes semblant:l
Classe Real:z
Classe Calculada:l
Obra: 4

Obra mes semblant:l
Classe Real:d
Classe Calculada:zl
Obra:6

Obra mes semblant:5
Classe Real:1
Classe Calculada:3
Obra: 9

Obra mes semblant:l
Classe Real:5s
Classe Calculada:l
Obra:l0

Obra mes semblant:l
Clas‘se Real:3
Classe Calculada:l
Tatal Encerts: 0
Total Errors : &
Bondat (%) =: 0O

Conjunt d'entrenament: 3,
Conjunt de Test: 1, 2, 5§, 7, &,

Obra:l

Obra mes semblant:3
Clas=se Real:l
Classe Calculada: 2
Obra:z

Obra mes semblant:3
Classe Real: 5
Classe Calculada:z
Obra:5

Obra mes semblant:t
Classe Feal:3
Classe Calculada:l
Obra:7

Obra mes semblant:9d
Classe Real:4
Classe Calculada:5s
Obra:3

Obra mes semblant:9d

Classe Real:2
Classe Calculada: s
Total Encerts: 0
Total Errors @ 5
Bondat H

Prem una tecla per continuar...

ll-lustracié 22 Resultat de la classificacié — mode debug activat

computador

Amb les proves realitzades tenim confianga que el programa funciona correctament. A continuacio 'aplicarem per
analitzar el comportament de les classificacions basades en histogrames pels diferents tipus d’atribut que tenim.
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6.2. Aplicacio: Classificacio per I'atribut “format

Recordem que I'atribut “format de I’obra” tindra una serie de valors possibles (classes):

Atribut | Nombre de valors

Form 00001 ceramics
00002 graphics
00003 painting

00004 sculpture

Taula 10 Llista de forms

Ara aplicarem el software generat a I'analisi de la viabilitat de la classificacié d’obres d’art segons el seu format
mitjangant I’analisi dels histogrames.

Execucié numero #1

Considerarem el grup d’imatges d’obres d’art format per 4 elements de cada classe:

1 0000001 0000002 0000003 0000004
2 0000005 0000006 0000007 0000008
3 0000009 0000010 0000011 0000012
4 0000013 0000014 0000015 0000016

Taula 11 Llista d'obres de la execucio #1

El fitxer url.txt és

# Image url. Each row contains the id of the image and their url:
0000001 http: Afuww. wga.husart/asabaquesn/albarell. Jpg
0000002 http: A Swow. wga. busart fafabamesn/floorl. Jpg

0000003 heop: A/ waa. husart fafabamiesnfloors. j

0000004 http: /A, wga. husart faabamiesn/theflood. |

0000005 http: Afuww. wga.bnsart/asabildyaa/s adanew. Jpg
0000006 http: //waw. wga. busart fa/adan sl awbert/selfport, jpg
0000007 heop: A waa. husart/afarcinbol fGcourt /0lsketch. jpg
0000005 heop: /A waa. busarc/afarcimnbol fGcourt /03sketch. i
0000009 http: /A, waa. bhusart fafaachen/alleqory. j

0000010 http: Afuww. wga. hasart/asaachen/hacchus, jpg

000001l http: /fwow. wga. busart fafaachen/) couple. ipg

00o00lz2 heop: AAmm. wya. husare /fafabadia/michael . §

0000013 hetp: /. wga. bhusarefafadan /]l anbert/yater.

0000014 http: Afvow. waa. hudart/afadanmicolas /martyrdo. oo
0000015 http: Afwww. wga. husart/afadanmicolas/opalinsk. jpg
oooooléa httn:j/www.wqa.hu/artfafadamfnicnlasjoualinsx.ﬁnd

ll-lustracié 23 Execucio #1: fitxer url.txt
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| el fitxer labels.txt conté:

# Image labels. Each row contains the id of the image and their lahels:
# ImageID Author Techniuuelform Type School TimeFrame

ggoooal o 0 a

ooooooz
0ooooas
ooooood
oooooas
oooooos
oooooa?
oooooas
oooooog
ooooolo
oooooll
ooooolz
oooools
ooooold
oooools
ooooola

oo oo oo oo o o oo ooo
o IO e e e T e e T e e O R e e B e e R e e
B A A R N N N
o O e T e T e B e T e e S B O e B e R e T e R e O
oo oo oo oo o o oo ooo
ocooooOoOoooOoOCoOooOo

ll-lustracié 24 Execucio #1: fitxer labels.txt

Assumim que el conjunt de dades i fitxers es troba en una carpeta images_runl dintre del directori arrel del
projecte.

Executem la classificacido amb els parametres corresponents a
O 4folds
0 Cada fold amb 1 element de cada classe
O Latribut “format” correspon al #3
O Fem K=1 pel calcul dels veins més propers
Es a dir, la crida és
ProjecteMuseus.exe "../images_runl1/"41301

El resultat es mostra a la ll-lustracié 25. Notem com les imatges s’han descarregat en la carpeta local. Al log que
surt a la consola veiem com s’han generat els 4 folds correctament (amb 1 element de cada classe a cada fold).
Notem que la precisid és dolenta pero superior al cas aleatori (que és d’un 25% doncs tenim 4 valors
equiprobables).

Si repetim la crida en mode debug

ProjecteMuseus.exe "../images_run1/*41311

Obtenim el detall de les classificacions, que ens ajudara a entendre el desencert (veure a la ll-lustracié 26 el detall
de la classificacié del fold #1) .

45 de 84



Memoria PFC | Area de Visié per computador

z\Documents and SettingssLuis“My DocumentssUisual Studio 2818%Projects“Projecte|
useus>cd Release

=~Documents and Settlngﬂ\Lulﬂ\Hy DocumentssUisual Studio 2818~Projects\Projecte|
us ‘-\Relea"e)]’- M A mis” 41 3801

umhre d‘elementg trobats:16

Fold 1 hi

Fold 2 hi

Fold 3 hi

Fold 4 hi

[teracio #1 v _ -

Documentsivisual Studio 2010iProjects\ProjecteMuseus|images_runlijocal

3. 5 7. 8. 9,18, 11, 13, 15, 16.
4

——— ———= Image_0000002.jpg Image_D000003.jpg Image 0000004 jpg
onjunt d’entrenament 2 3. 4. 6, 7. 8, 18, 11, 12, 13, 14, 15.
unJunt de Tes 1, 5. 9. 16,

onjunt d’entrenament: 1 4 8. 9. 18, 12, 13. 14,
unJunt de Tes 3

- 11, 12, 14, 15, 16.

|

rem una tecla per continuar... Image_0000013.jpg Image_0000014.jpg Tmage_D000015.jpg Image_0000016,jpg

Il-lustracié 25 Resultat execucio #1 amb K=1

[teracio #1
onjunt d’entrenament: 1, 2. . 7. 8.9, - - 13, 15, 16,
onjunt de Test: 4. 6, 12,

Dbra mes semblant:3
lasse Real:1
lasse Calculada:zi

semblant:=9
lasse Real:2
la se Calculada:z3

hra mes semhlant:=%
lasse Real:4
lasse Calculada:3

ll-lustracié 26 Resultat runl amb K=1 en mode debug (classificacio fold1)
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El resultat de il-lustracié 27 mostra que I’obra #4 ha estat ben classificada, perque li ha estat assignada la obra #3
que és del mateix format. Mirant les imatges de la Il-lustracio 28 veiem que a simple vista hi ha una aparent
semblanca de color entre ambdues imatges. Si comparem els histogrames (veure la il-lustracié 29) notem una
certa semblancga: en ambdues tenim un predomini del color verd i vermell (major intensitat cap a la dreta dels
histogrames), responsable d’aquest color groguenc de les imatges, encara que a la imatge #4 hi ha un major
predomini dels blaus.

Imatge #3 Imatge #4

(B Green http://www.wga.hu/art/a/abaquesn;floor2.ipg - M Green http://www.wga hu/art /a/abaquesn/theflood.ipg

(M Red http://www.wgahu/art/a/abaquesn/floor2.ipg - B Red http://www.wga hu/art /a/abaquesn/theflood.jpg

Il-lustracié 27 Comparacio dels histogrames de les imatges #3 i #4

Notem que les obres que estan mal classificades sén les que corresponen a figures en B/N. Les imatges en BN es
caracteritzen perqueé els histogrames RGB de cada color sén iguals. Vegeu per exemple, els histogrames de les
imatges #6 i #13 de la ll-lustracié 28 de la pagina seglient.

A la vista d’aquest resultat concloem que I'Gs d’histogrames no classifica bé les imatges en B/N. Provem ara un
cas en qué no tenim imatges en B/N, és a dir, considerant tan sols els formats:

Atribut | Nombre de valors

Form 00001 ceramics

00003 painting

Taula 12 Llista de forms
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Imatge #6 Imatge #13

M Green http://www.wgahu/art/a/adam/lambert/water.jpg

Pt s v Ll gt

M Red http://wew.wga hu/art/a/adam/lambert/water.jpg

ll-lustracié 28 Comparacio dels histogrames de les imatges #6 i #13
Execucié nimero #2

Considerarem el grup d’imatges d’obres d’art format per 4 elements de cada classe de la Taula 13:

Id classe | Id obra

1 0000001 0000002 0000003 0000004 0000005 0000006 O 000007 0000008

3 0000009 0000010 0000011 0000012 0000013 0000014 000 0015 0000016

Taula 13 Llista d'obres execucio #2

El fitxer url.txt és

# Image url. Each row containa the id of the image and their url:
0000001 http: v, woa. hudart/afabaquesn/albarell. g

0000002 http: / fwor, wya. husart/a/abaquesn/floorl. g

0000003 http: A /v, wya. hufart/a/abaquesn/floord. g

0000004 hetpe: A . wis. hudartsafahaqmesn/theflood. g

0000005 http: /v, wya. hufart/afavelli/splatel . ipg

0000006 http: /fwnr. wys. husart/afavellisplate. Jpo

0000007 hitp: ¢ fwww. woa. husart/d/durantin/plate, j

0000008 http: /v, wya. hu/preview/n/nicola/bowl. Jpg

0000008 http: /fww. wys. husart/afaachensalleqory.
0000010 http: /fwwor, wya, husart/asaachen/hacchus. j
0000011 http: / /v, wya.hufart/alaacheny _couple.
0000012 hetp: J o, wiys. husart/afahadiasmichael . g

0000013 http: /v, wya. hulart/a/abbate /deerbunt. j
0000014 http: Afw. wos. husart/afabbatesorpheus.
0000015 hitp: /fwww. woa. husart/a/abhate/proserpi. j

0000016 http: /4 Jwga.hafartfafabbate fscipio. Jpg . .« .
RS RRe s [l-lustracié 29 Execucid #1: fitxer url.txt
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| el fitxer labels.txt conté:

# Image labels. Each row contains the id of the image and their labels:
# ImageID durthor Techhicue Type School TimeFrame

ooooool o 0 1 0 0 0
ooooooz 0 1} 1 0 1} 0
o0oooos 0 0 1 0 0 0
ooooood 0 1} 1 0 1} 0
ooooooas 0 0 1 0 0 0
ooooooe 0 1} 1 0 1} 0
o0oooa7 0 0 1 0 0 0
nooooog 0 0 1 0 0 0
oooooos 0 0 3 0 0 0
oooooLlo 0 0 3 0 0 0
oooooLll 0 1} 3 0 1} 0
000001z 0 0 3 0 0 0
oooooLls 0 1} 3 0 1} 0
ooooord o 0 3 0 0 0
oooooLrs 0 1} 3 0 1} 0
00oooLle 0 0 L3 | 0 0 0

ll-lustracié 30 Execucio #2: fitxer labels.txt

Assumim que el conjunt de dades i fitxers es troba en una carpeta images_run2 dintre del directori arrel del
projecte.

Executem la classificacid amb els parametres corresponents a
O 4folds
O Cada fold amb 2 element de cada classe
O L'atribut “format” correspon al #3
0 Fem K=1 pel calcul dels veins més propers
Es a dir, la crida és

ProjecteMuseus.exe "../images_run2/"42301

Resultat: les imatges s’han baixat localment

 Documentsivisual Studio 2010\Projects\ProjecteMuseusiimages_runilocal j

Image_0000004.jpg Image_0000005.jpg Image_0000006.jpg Image_0000007.jpg Image_0000005. jpg

Image_000000%.jpg Image_0000010,jpg Image_0000011.jpg Image 0000012.jpg Image_0000013.jpg Image_0000014.jpg Image_0000015.jpg Image_ 0000016,jpg

Il-lustracié 31 Imatges execucio #2
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Resultat de la classificacié: 93%

C:“\Documents and Settings\Luis“My Documents“Uisual Studioc 2818~Projects-Projecte
Museus >cd Release

and SettingsSLuis My cumentssUisual Studio 28185FProjects-Projecte
] i run2s" 42 381

Al Fold 1 hi tenim
Al Fold 2 hi tenim
Al Fold 3 hi tenim

Al Fold 4 hi tenim

[Conjun entrenament: 1, - 7. 11, 12, 15, 16,
[Conjunt de Test: 4. 6. 13

Resultat de la cla

Total Encerts: 4

Total Errors : @
<l

Conjunt d’entrenament: 2, 3, 4, 6. 7, 8. 18, 11, 12, 13, 14, 15,
Conjunt de Test: 1, 5, 9. 16,

Conjunt d’entrenament: 1. 7. 9. 12, 13, 14, 15, 16.
[Conjunt de Test: 2, 8. 18, 11

Resultat de la
Total Encerts:

Prem una tecla per continuar...
ll-lustracié 32 Log execucié #2 amb K=1

L’Unic element que s’ha classificat malament ha estat a I'ultima iteracié. Si tornem a executar el procés en mode
debug, notem que I’error ha estat a la classificacié de la imatge #8:

Ohra mes semblant:16

Classe Real:1
Classe Calculada:

Si en lloc de cercar amb el primer vei 1NN cerquem els 3 veins més propers, la crida seria

ProjecteMuseus.exe "../images_run2/* 4230 3

Obtenim el resultat seglient:
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C:~Docunents and Settings:\Luis~Hy Ducumentg\Ulgual Studio 28168%\Projects“Projecte
Museus“Release >ProjecteMuseus .exe ' run2/" 42 38 3

de dades dluldlt en 4 folds

Al Fold

1

Conjunt entrenament: 1, 2. 3. 5. 7. 8. 9. 18, 11, 12, 15,
de Test: 4. 6, 13,

Resultat de la classifacio del conjunt de test:
Total Encerts: 3
Total Errors 1

Iterac1o nz

Conjunt d’entrenamen 2, 3, 4, 6, 7. 8, 18, 11, 12, 13, 14, 15,
Conjunt de Test: 1. 5. 9. 16,

Resultat de la classifacio del conjunt de test:

Total Encerts: 3
Total Errors 1

- 18, 11, 13, 14,

Total Encerts: 3
H

Conjunt d’entrenamen 3. 4. 5.6, 7, 9, 12, 13, 14, 15,
Conjunt de Test: 2. 8, 13

Rezultat de la classifacio del conjunt de test:
Total Encerts: 2
Total Erzogs 2

Prem una tecla per continuar...

ll-lustracié 33 Log execucié #2 amb K=3

Aixi doncs, en augmentar K el resultat ha empitjorat, pero encara es troba per sobre del llindar del 50%.
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Conclusions

A la vista dels resultats, sembla haver-hi una certa correlacid entre els histogrames de color d’obres d’art del
mateix format, pero solament es pot aplicar a imatges d’obres d’art en color.

Efecte del nombre de veins a I’algorisme KNN de classificacio

Hem vist que per K=1 obtenim millors resultats que per K=3.

Efecte del tipus de distancia

A 'apartat 4.4 parlavem de com OpenCV posa a la nostra disposicié 4 metriques diferents per avaluar la distancia
entre histogrames. Els resultats anterior s’han obtingut amb el tipus de distancia CV_COMP_CHISQR.

La precisid que s’obté per cada tipus de meétrica és:

QO CV_COMP_CORREL > 53%
Q CV_COMP_CHISQR >93%
QO CV_COMP_INTERSECT >50%

O CV_COMP_BHATTACHARYYA —>81%

Queda clar que el metode de CV_COMP_CHISQR és el més eficient per comparar histogrames d’imatges d’obres
d’art.

Com que hem vist que som capacos de classificar correctament el format de les obres d’art, ara treballarem amb
obres d’art d’'un format determinat. Als apartats segiients analitzarem si podem distingir I'autor d’un format en
concret (00003:painting), treballarem amb imatges de pintures.
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6.3. Aplicacio: Classificacio per 'atribut “tipus”

Execucié numero #3

Considerarem el grup d’imatges de pintures format per 25 elements de cada classe:

Atribut

Nombre de valors

Type

00008 still-life
00003 landscape
00004 mythological

00007 religious

Taula 14 Llista de classes de la execuci6 #3

Id classe

Id obra

8

0000001 ... 0000025

0000026 ... 0000050

0000051 ... 0000075

0000076 ... 0000100

Taula 15 Llista d'imatges de la execucid #3

Assumim que el conjunt de dades i fitxers es troba en una carpeta images_run3 dintre del directori arrel del

projecte.

Executem la classificacid amb els parametres corresponents a

a 5 folds

0 Cada fold amb 5 element de cada classe

O L'atribut “tipus” correspon al #4

O Fem K=1 pel calcul dels veins més propers

Es a dir, la crida és

ProjecteMuseus.exe "../images_run3/"55401
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Resultat
C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus>cd Release

C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus\Release>ProjecteMuseus.exe "../images_run3/" 55401

Nombre d'elements trobats:100

Conjunt de dades dividit en 5 folds.

Al Fold 1 hitenim: 4,11, 12, 17, 24, 30, 47, 48, 49, 50, 51, 53, 54, 64, 72, 80, 83, 85, 89, 90,
Al Fold 2 hi tenim: 1, 13, 15, 16, 20, 33, 38, 39, 45, 46, 55, 56, 63, 65, 66, 79, 81, 82, 87, 91,
Al Fold 3 hi tenim: 2, 9, 14, 18, 19, 27, 28, 34, 4 2,44,70,71,73,74,75,77, 78, 84, 88, 93,
Al Fold 4 hi tenim: 7, 8, 22, 23, 25, 32, 35, 36, 4 0, 41, 57, 58, 60, 67, 69, 76, 94, 95, 98, 99,
Al Fold 5 hi tenim: 3, 5, 6, 10, 21, 26, 29, 31, 37 ,43,52,59, 61, 62, 68, 86, 92, 96, 97, 100,
Iteracio #1

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3,5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 2

1, 22, 23, 25, 26, 27, 28, 29, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 4

3,44, 45, 46, 52, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 7
1,73,74,75,76,77,78,79, 81, 82, 84, 86, 87, 88, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 9

7,98, 99, 100,

Conjunt de test: 4, 11, 12, 17, 24, 30, 47, 48, 49, 50, 51, 53, 54, 64, 72, 80,83, 85, 89, 90,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:

Total Encerts: 13
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Total Errors : 7

Bondat (%) : 65

Iteracio #2

Conjunt d'entrenament: 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12,14, 17,18,19, 21,2
2,23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 36, 37,40, 41,42,43,44, 4
7,48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 64, 67, 68, 69, 70, 71, 7
2,73,74,75,76, 77,78, 80, 83, 84, 85, 86, 88, 89, 90, 92, 93, 94, 95, 96, 9
7,98, 99, 100,

Conjunt de test: 1, 13, 15, 16, 20, 33, 38, 39, 45, 46, 55, 56, 63, 65, 66, 79,
81, 82, 87, 91,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 8
Total Errors : 12

Bondat (%) : 40

Iteracio #3

Conjunt d'entrenament: 1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 12, 13, 15, 16, 17, 20, 21,
22,23, 24, 25, 26, 29, 30, 31, 32, 33, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 43, 45, 46,
47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63, 64, 65, 66,
67, 68, 69, 72, 76, 79, 80, 81, 82, 83, 85, 86, 87, 89, 90, 91, 92, 94, 95, 96,
97, 98, 99, 100,

Conjunt de test: 2, 9, 14, 18, 19, 27, 28, 34, 42, 44,70,71,73,74,75,77, 7
8, 84, 88, 93,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 11
Total Errors : 9

Bondat (%) :55
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Iteracio #4

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18,
19, 20, 21, 24, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 33, 34, 37, 38, 39, 42, 43, 44, 45, 46,
47,48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 59, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 68, 70, 71,
72,73,74,75,77,78,79, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92,
93, 96, 97, 100,

Conjunt de test: 7, 8, 22, 23, 25, 32, 35, 36, 40, 41, 57, 58, 60, 67, 69, 76, 9
4,95, 98, 99,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 9
Total Errors : 11

Bondat (%) : 45

Iteracio #5

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 4, 7, 8,9, 11, 12, 13 , 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
22, 23, 24, 25, 27, 28, 30, 32, 33, 34, 35, 36, 38 , 39,40, 41, 42, 44, 45, 46,
47,48, 49, 50, 51, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 60, 63 , 64, 65, 66, 67, 69, 70, 71,
72,73,74,75,76,77,78, 79, 80, 81, 82, 83, 84 , 85, 87, 88, 89, 90, 91, 93,
94, 95, 98, 99,

Conjunt de test: 3, 5, 6, 10, 21, 26, 29, 31, 37, 4 3,52, 59, 61, 62, 68, 86, 92
, 96, 97, 100,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 6
Total Errors : 14

Bondat (%) : 30
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Prem una tecla per continuar...

Conclusions

Tenim una precisié de gairebé el 50%, que és el doble de la probabilitat d’encert que tindriem si féssim la
classificacié aleatoriament que és del 25% (tenim 4 possibilitats igualment probables).

6.4. Aplicacio: Classificacio per 'atribut “autor”

Execucié numero #4

Considerarem el grup d’imatges de pintures format per 20 elements de 5 classes dels autors segiients:

00001 GAINSBOROUGH, Thomas | 00002 GRUNEWALD, Matthias 00003 GRECO, El

00004 VELAZQUEZ, Diego

Taula 16 Llista de classes de la execucio #4

Notem que, a nivell de color, les obres de Boticelli son més diferents a la resta
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Id classe | Id obra

1 0000001 ... 0000020
2 0000021 ... 0000040
3 0000041 ... 0000060
4 0000061 ... 0000080
5 0000081 ... 0000100

Taula 17 Llista d'imatges de la execucioé #4

Assumim que el conjunt de dades i fitxers es troba en una carpeta images_run4 dintre del directori arrel del
projecte.

Executem la classificacid amb els parametres corresponents a
a 5 folds
O Cada fold amb 4 element de cada classe
O L'atribut “autor” correspon al #1
O Fem K=1 pel calcul dels veins més propers
Es a dir, la crida és
ProjecteMuseus.exe "../images_run4/"54101

Resultat

C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus>cd Release

C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus\Release>ProjecteMuseus.exe "../images_run4/" 54105

Nombre d'elements trobats:100

Conjunt de dades dividit en 5 folds.

Al Fold 1 hitenim: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40, 44, 49, 50, 52, 64, 68, 74, 77, 83, 86, 88, 92,
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Al Fold 2 hitenim: 1, 13, 15, 16, 23, 24, 33, 38,

Al Fold 3 hitenim: 2, 9, 14, 18, 22, 27, 28, 34, 4

Al Fold 4 hi tenim: 7, 8, 19, 20, 25, 32, 35, 36, 4

Al Fold 5 hitenim: 3, 5, 6, 10, 26, 29, 31, 37, 46

Iteracio #1

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3,5, 6, 7, 8, 9, 10,
2,23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 31, 32, 33, 34, 35,
6, 47, 48, 51, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61,
1,72,73,75,76,78,79, 80, 81, 82, 84, 85, 87,
7,98, 99, 100,

Conjunt de test: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40, 44,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 4
Total Errors : 16

Bondat (%) : 20

Iteracio #2

Conjunt d'entrenament: 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10,
1, 22, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 36,
6, 47, 49, 50, 51, 52, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61
1,74,75,76,77,78,79, 80, 81, 83, 86, 87, 88,
7,98, 99, 100,

Conjunt de test: 1, 13, 15, 16, 23, 24, 33, 38, 43,

Area de Visiéd per computador

43, 48, 53, 54, 62, 70, 72, 73, 82, 84, 85, 90,

1, 45, 59, 60, 69, 76, 78, 80, 81, 87, 91, 94,

2,47, 55, 56, 63, 66, 71, 79, 95, 96, 99, 100,

, 51, 57,58, 61, 65, 67, 75, 89, 93, 97, 98,

13, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 2
36, 37, 38,41, 42,43,45, 4
62, 63, 65, 66, 67, 69, 70, 7

89, 90, 91, 93, 94, 95, 96, 9

49, 50, 52, 64, 68, 74, 77,83, 86, 88, 92,

11, 12,14, 17,18, 19, 20, 2
37,39, 40, 41, 42,44, 45, 4
63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 7

89, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 9

48, 53, 54, 62, 70, 72, 73,82, 84, 85, 90,
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Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 4
Total Errors : 16

Bondat (%) : 20

Iteracio #3

Conjunt d'entrenament: 1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 12, 13, 15, 16, 17, 19, 20,

21, 23, 24, 25, 26, 29, 30, 31, 32, 33, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 42, 43, 44, 46,

47,48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68,
70,71,72,73,74,75,77,79, 82, 83, 84, 85, 86, 88, 89, 90, 92, 93, 95, 96,

97, 98, 99, 100,

Conjunt de test: 2, 9, 14, 18, 22, 27, 28, 34, 41, 45, 59, 60, 69, 76, 78, 80, 81, 87, 91, 94,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 5
Total Errors : 15

Bondat (%) : 25

Iteracio #4

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3, 4,5, 6, 9, 10, 11, 12,13, 14, 15, 16, 17, 18,

21, 22, 23, 24, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 33, 34, 37, 38, 39, 40, 41, 43, 44, 45,

46, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 64, 65, 67, 68, 69, 70,
72,73,74,75,76, 77,78, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92,

93, 94, 97, 98,

Conjunt de test: 7, 8, 19, 20, 25, 32, 35, 36, 42, 47,55, 56, 63, 66, 71, 79, 95, 96, 99, 100,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 6
Total Errors : 14

Bondat (%) : 30
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Iteracio #5

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 4, 7, 8,9, 11, 12, 13 , 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,

21, 22, 23, 24, 25, 27, 28, 30, 32, 33, 34, 35, 36 , 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44,

45, 47, 48, 49, 50, 52, 53, 54, 55, 56, 59, 60, 62 , 63, 64, 66, 68, 69, 70, 71,
72,73,74,76,77,78,79, 80, 81, 82, 83, 84, 85 , 86, 87, 88, 90, 91, 92, 94,

95, 96, 99, 100,

Conjunt de test: 3, 5, 6, 10, 26, 29, 31, 37, 46,5 1,57, 58, 61, 65, 67, 75, 89, 93, 97, 98,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 6
Total Errors : 14

Bondat (%) : 30

El promig dels 5 folds és: 25 %.

Prem una tecla per continuar...

Conclusions

Tenim una precisié d'un 25%, que millora molt poc la probabilitat d’encert que tindriem si féssim la
classificacié aleatoriament (que és del 20% perque tenim 5 possibilitats igualment probables).

Notem que aquest tipus d’autors tenen unes pintures molt semblant entre elles. Repetim I'analisi perd
considerant ara tan sols les obres d’en Boticelli i d’en Veldzquez, que a priori semblen les menys semblants
entre elles.
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Execucié numero #5

Considerarem el subconjunt d’imatges de pintures de I’execucié anterior format per 20 elements de les
classes:

00004 VELAZQUEZ, Diego 00005 Sandro BOTTICELLI

Taula 18 Llista de classes de la execucio #5

Id classe Id obra

4 0000001 ... 0000020

3 0000021 ... 0000040

Taula 19 Llista d'imatges de la execuci6 #5

Assumim que el conjunt de dades i fitxers es troba en una carpeta images_runb5 dintre del directori arrel del
projecte.

Executem la classificacido amb els parametres corresponents a
a 5 folds
O Cada fold amb 4 element de cada classe
O L'atribut “autor” correspon al #1
O Fem K=1 pel calcul dels veins més propers
Es a dir, la crida és

ProjecteMuseus.exe "../images_run5/"54 101
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Resultat
C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus>cd Release

C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus\Release>ProjecteMuseus.exe "../images_run5/" 54101

Nombre d'elements trobats:40

Conjunt de dades dividit en 5 folds.

Al Fold 1 hitenim: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40,

Al Fold 2 hitenim: 1, 13, 15, 16, 23, 24, 33, 38,

Al Fold 3 hitenim: 2, 9, 14, 18, 22, 27, 28, 34,

Al Fold 4 hitenim: 7, 8, 19, 20, 25, 32, 35, 36,

Al Fold 5 hi tenim: 3, 5, 6, 10, 26, 29, 31, 37,

Iteracio #1
Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3,5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 2
2,23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38,

Conjunt de test: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 5
Total Errors : 3

Bondat (%) : 62
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Iteracio #2
Conjunt d'entrenament: 2, 3, 4,5, 6,7, 8, 9, 10, 11, 12, 14,17, 18, 19, 20, 2
1, 22, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 36, 37, 39, 40,

Conjunt de test: 1, 13, 15, 16, 23, 24, 33, 38,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 5
Total Errors : 3

Bondat (%) : 62

Iteracio #3
Conjunt d'entrenament: 1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 12, 13, 15, 16, 17, 19, 20,
21, 23, 24, 25, 26, 29, 30, 31, 32, 33, 35, 36, 37, 38, 39, 40,

Conjunt de test: 2, 9, 14, 18, 22, 27, 28, 34,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 6
Total Errors : 2

Bondat (%) : 75

Iteracio #4
Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18,
21, 22, 23, 24, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 33, 34, 37, 38, 39, 40,

Conjunt de test: 7, 8, 19, 20, 25, 32, 35, 36,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 6

Total Errors : 2
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Bondat (%) : 75

Iteracio #5
Conjunt d'entrenament: 1, 2, 4,7, 8,9, 11, 12, 13 , 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21, 22, 23, 24, 25, 27, 28, 30, 32, 33, 34, 35, 36 , 38, 39, 40,

Conjunt de test: 3, 5, 6, 10, 26, 29, 31, 37,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 5
Total Errors : 3

Bondat (%) : 62

El promig dels 5 folds és: 67 %.

Prem una tecla per continuar...

Conclusions

Tenim una precisié d'un 67%, que millora la probabilitat d’encert que tindriem si féssim la classificacid
aleatoriament (que és del 50% perqué tenim 2 possibilitats igualment probables).

Queda clar que com més diferents son els tipus d’obra d’art, més alta és la probabilitat d’encert.
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Execucié numero #6

Repetim ara el test #5 perd amb pintures encara més diferents:

00001 VELAZQUEZ, Diego

00002 Dali

Taula 20 Llista de classes de la execucio #6

Id classe

Id obra

1

0000001 ... 0000020

2

0000021 ... 0000040

Taula 21 Llista d'imatges de la execucié #6

Assumim que el conjunt de dades i fitxers es troba en una carpeta images_run6 dintre del directori arrel del

projecte.

Executem la classificacido amb els parametres corresponents a

a 5 folds

O Cada fold amb 4 element de cada classe

O L'atribut “autor” correspon al #1

O Fem K=3 pel calcul dels veins més propers

Es a dir, la crida és

ProjecteMuseus.exe "../images_run6/"54 101

66 de 84




Memoria PFC | Area de Visiéo per computador

Resultat (amb K=3)

C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus>cd Release

C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus\Release>ProjecteMuseus.exe "../images_run6/" 54103

Nombre d'elements trobats:40

Conjunt de dades dividit en 5 folds.

Al Fold 1 hitenim: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40,

Al Fold 2 hitenim: 1, 13, 15, 16, 23, 24, 33, 38,

Al Fold 3 hitenim: 2, 9, 14, 18, 22, 27, 28, 34,

Al Fold 4 hi tenim: 7, 8, 19, 20, 25, 32, 35, 36,

Al Fold 5 hitenim: 3, 5, 6, 10, 26, 29, 31, 37,

Iteracio #1
Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3,5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 2
2,23, 24,25, 26, 27, 28, 29, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38,

Conjunt de test: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 8
Total Errors : 0

Bondat (%) : 100
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Iteracio #2
Conjunt d'entrenament: 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12,14, 17, 18, 19, 20, 2
1,22, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 36, 37, 39, 40,

Conjunt de test: 1, 13, 15, 16, 23, 24, 33, 38,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 6
Total Errors : 2

Bondat (%) : 75

Iteracio #3
Conjunt d'entrenament: 1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 12, 13, 15, 16, 17, 19, 20,
21, 23, 24, 25, 26, 29, 30, 31, 32, 33, 35, 36, 37, 38, 39, 40,

Conjunt de test: 2, 9, 14, 18, 22, 27, 28, 34,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 6
Total Errors : 2

Bondat (%) :75

Iteracio #4
Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18,
21, 22, 23, 24, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 33, 34, 37, 38, 39, 40,

Conjunt de test: 7, 8, 19, 20, 25, 32, 35, 36,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 7
Total Errors : 1

Bondat (%) : 87

68 de 84



Memoria PFC | Area de Visiéo per computador

Iteracio #5
Conjunt d'entrenament: 1, 2, 4,7, 8,9, 11, 12, 13 , 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21, 22, 23, 24, 25, 27, 28, 30, 32, 33, 34, 35, 36 , 38, 39, 40,

Conjunt de test: 3, 5, 6, 10, 26, 29, 31, 37,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 7
Total Errors : 1

Bondat (%) : 87

El promig dels 5 folds es: 84 %.

Comparacio resultats amb K=1 i K=3

Si amb K=3 el resultat és d’un 84%, el resultat amb K=1 és una mica pitjor: el promig de les 3 iteracions déna un
79%. Per exemple, a la primera iteracio, amb K=3 classifica correctament totes les pintures. Si mirem el log
generat en mode debug tenim (en vermell mostrem els veins més propers que no pertanyen al mateix autor de
I’obra que estem classificant).

Iteracio #1
Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3,5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 2
2,23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38,

Conjunt de test: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40,

Les obres més semblants a 4 sén: 20, 27,16,
Les obres més semblants a 11 son: 38, 10, 15,
Les obres més semblants a 12 son: 2, 1, 8,

Les obres més semblants a 17 sén: 16, 20, 27,
Les obres més semblants a 21 sén: 22, 32, 34,

Les obres més semblants a 30 sén: 31, 32, 34,

Les obres més semblants a 39 sén: 37, 28, 26,

Les obres més semblants a 40 sén: 35, 14, 37,
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Si fem el mateix per K=1 tenim:

Iteracio #1
Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3,5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 2
2,23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38,

Conjunt de test: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40,

Les obres més semblants a 4 sén: 20,

Les obres més semblants a 11 sén: 38,
Les obres més semblants a 12 son: 2,

Les obres més semblants a 17 son: 16,

Les obres més semblants a 21 son: 22,

Les obres més semblants a 30 sén: 31,

Les obres més semblants a 39 sén: 37,

Les obres més semblants a 40 s6n: 35,

Notem que, amb K=1, I"obra #11 esta mal classificada, perqué el vei més proper, I'obra 38, no és del mateix autor.
En el cas K=3 si que esta ben classificada perque encara que I'obra #38 es el vei més proper, els seglients 2 veins si
que son de 'autor correcte. A continuacido mostrem les 40 obres que hem fet servir:

Image_DO00001.jpg  Image_000000Z.jog

Image_000000%.jpg  Image_D00O010.jpg | Image 0D00O11jpg | Image_0000012jpg  Image D0OO0i%jpy  Image_0000Oi4jog  Image_0000D1S.jpg  Image_0DOOOLE.jng

Image_DO00017.jpg  Image 0000018jpg  Image_0000D1%.jpg  Image_0000020.pg  Image_0DO00Z1.jpg  Image_DODODZ2jpg  Image_0000023.jpg  Image_0000024.ipg

b e e B

Image_0000025.jpg  Image_NOOOO26.jpg  Image 0000027.pg  Image_0000028.j Image_0000029. Image_0000030,j Image_0000031.Jpg  Image_0000032.jpg

Image_0000004.jpg  Image_0D0000S.ipg Image_0000003jpg

1

x
42

ﬁ

L

S

B

Image_D000033.jpg  Image 0000034jpg  Image_000003S.jpg  Image_0000036.pg  Image_0D00037.pg | Image_D000038.jpg | Image_000003%.jpg  Image_0000040.jpg

ll-lustracié 34 Obres d’art de la execucié 35
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Les primeres 20 obres sén de Velazquez iles 20 segiients sén de Dali. Notem que I'obra #11 de Veldzquez és, pel
que fa al tema de la distribucié de color, la més semblant a les obres de Dali, i que I'obra #38 de Dali, es I'obra més
semblant a les de Veldzquez.

A continuacié mostrem els histogrames d’aquestes 2 imatges, on s’observa una certa similitud.

Imatge #11 Imatge #38

Ml Green http://www.wga.hu/art/'v/velazque/01/0110vela.jpg = I Green http:/ /www.livingspain.es/wp-content,/uploads/2009/08/Mae-West.

M Red http://www.wga.hu/art /v/velazque/01/0110velajpg

Il-lustracié 35 Comparacié Histogrames de les imatges #38 i #11

Conclusions

Amb K=3 tenim una precisié d’un 84%, que millora en molt la probabilitat d’encert que tindriem si féssim la
classificacié aleatoriament (que és del 50% perque tenim 2 possibilitats igualment probables). També millora
el resultat de I'execucié anterior. Aix0 és a causa de I'Us del color que fan aquest dos autors que és molt

diferent.

S’ha repetit el calcul amb K=1 i la probabilitat d’encert ha empitjorat lleugerament (79%).
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6.5. Aplicacio: Classificacio per l'atribut “escola

Execucié numero #7

Considerarem el grup d’imatges de pintures format per 20 elements de 5 escoles diferents

Escola Nombre de valors

00001 Austrian
00002 Catalan
00003 German
00004 Italian

00005 Spanish

Taula 22 Llista de classes de la execucio #7

Id classe | Id obra

00001 0000001 ... 0000020

00002 0000021 ... 0000040

00003 |0000041 ... 0000 060

00004 0000061 ... 0000080

00005 0000081 ... 0000100

Taula 23 Llista d'imatges de la execucid #7

Assumim que el conjunt de dades i fitxers es troba en una carpeta images_run7 dintre del directori arrel del
projecte.

Executem la classificacid amb els parametres corresponents a
Q 5folds
O Cada fold amb 4 element de cada classe
O L'atribut “escola” correspon al #5

0 Fem K=1 pel calcul dels veins més propers
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Es a dir, la crida és
ProjecteMuseus.exe "../images_run7/"5450 3
Resultat

C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus>cd Release

C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus\Release>ProjecteMuseus.exe "../images_run7/" 54503

Nombre d'elements trobats:100

Conjunt de dades dividit en 5 folds.

Al Fold 1 hitenim: 4,11, 12, 17, 21, 30, 39, 40, 44, 49, 50, 52, 64, 68, 73, 77, 83, 86, 88, 92,
Al Fold 2 hi tenim: 1, 13, 15, 16, 23, 24, 33, 38, 43, 48, 53, 54, 62, 70, 71, 72, 82, 84, 85, 90,
Al Fold 3 hitenim: 2, 9, 14, 18, 22, 27, 28, 34, 4 1, 45, 59, 60, 69, 76, 78, 80, 81, 87, 91, 94,
Al Fold 4 hi tenim: 7, 8, 19, 20, 25, 32, 35, 36, 4 2,47, 55, 56, 63, 66, 75, 79, 95, 96, 99, 100,
Al Fold 5 hi tenim: 3, 5, 6, 10, 26, 29, 31, 37, 46 ,51, 57,58, 61, 65, 67, 74, 89, 93, 97, 98,
Iteracio #1

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3,5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 2

2,23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38,41, 42,43, 45, 4

6, 47, 48, 51, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63, 65, 66, 67, 69, 70, 7
5,71,72,74,76, 78,79, 80, 81, 82, 84, 85, 87, 89, 90, 91, 93, 94, 95, 96, 9

7,98, 99, 100,

Conjunt de test: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40, 44, 49, 50, 52, 64, 68, 73, 77,83, 86, 88, 92,
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Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 5
Total Errors : 15

Bondat (%) : 25

Iteracio #2

Conjunt d'entrenament: 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10, 11,12, 14, 17, 18, 19, 20, 2

1, 22, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 36, 37,39, 40,41, 42,44,45, 4

6, 47, 49, 50, 51, 52, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 7
5,73,74,76, 77,78, 79, 80, 81, 83, 86, 87, 88, 89, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 9

7,98, 99, 100,

Conjunt de test: 1, 13, 15, 16, 23, 24, 33, 38, 43, 48, 53, 54, 62, 70, 71, 72,82, 84, 85, 90,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 4
Total Errors : 16

Bondat (%) : 20

Iteracio #3

Conjunt d'entrenament: 1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 12,13, 15, 16, 17, 19, 20,

21, 23, 24, 25, 26, 29, 30, 31, 32, 33, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 42, 43, 44, 46,

47,48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68,
70,75,71,72,73,74,77,79, 82, 83, 84, 85, 86, 88, 89, 90, 92, 93, 95, 96,

97, 98, 99, 100,

Conjunt de test: 2, 9, 14, 18, 22, 27, 28, 34, 41, 45, 59, 60, 69, 76, 78, 80, 81, 87, 91, 94,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 6

Total Errors : 14
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Bondat (%) : 30

Iteracio #4

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3, 4,5, 6, 9, 10, 11, 12,13, 14, 15, 16, 17, 18,

21, 22, 23, 24, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 33, 34, 37, 38, 39, 40, 41, 43, 44, 45,

46, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 64, 65, 67, 68, 69, 70,
71,72,73,74,76, 77,78, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92,

93, 94, 97, 98,

Conjunt de test: 7, 8, 19, 20, 25, 32, 35, 36, 42, 47,55, 56, 63, 66, 75, 79, 95, 96, 99, 100,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 3
Total Errors : 17

Bondat (%) : 15

Iteracio #5

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 4, 7, 8,9, 11, 12, 13 , 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,

21, 22, 23, 24, 25, 27, 28, 30, 32, 33, 34, 35, 36 , 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44,

45,47, 48, 49, 50, 52, 53, 54, 55, 56, 59, 60, 62 , 63, 64, 66, 68, 69, 70, 75,
71,72,73,76,77,78,79, 80, 81, 82, 83, 84, 85 , 86, 87, 88, 90, 91, 92, 94,

95, 96, 99, 100,

Conjunt de test: 3, 5, 6, 10, 26, 29, 31, 37, 46,5 1,57, 58, 61, 65, 67, 74, 89, 93, 97, 98,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 5
Total Errors : 15

Bondat (%) : 25
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Prem una tecla per continuar...
Conclusions

Tenim una precisié molt baixa, d’'un 23%, que és similar a la probabilitat d’encert que tindriem si
féssim la classificacio aleatoriament (20%). Sembla, doncs, que els histogrames de pintures de la
mateixa escola sén massa diferent entre ells per poder inferir alguna caracteristica comuna que
els pugui diferenciar d’altres escoles.

Si repetim el test amb K=1 obtenim una precisié similar d’un 24%.

6.6. Aplicacio: Classificacio per l'atribut “perio de”

Execucié numero #8

Considerarem el grup d’imatges de pintures format per 20 elements de 5 periodes diferents

Periode | Nombre de valors

00001 1051-1100

00002 1251-1300

00003 1451-1500

00004 1601-1650

00005 1801-1850

Taula 24 Llista de classes de la execucié #8

Id classe Id obra

00001 |0000001 ... 0000020

00002 (0000021 ... 0000040

00003 0000041 ... 0000060

00004 0000061 ... 0000080

00005 | 0000081 ... 0000100

Taula 25 Llista d'imatges de la execucio #8
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Assumim que el conjunt de dades i fitxers es troba en una carpeta images_run8 dintre del directori arrel del
projecte.

Executem la classificacid amb els parametres corresponents a
O 5folds
O Cada fold amb 4 element de cada classe
O L'atribut “periode” correspon al #6
0 Fem K=1 pel calcul dels veins més propers
Es a dir, la crida és
ProjecteMuseus.exe "../images_run8/"54 6 0 3

Resultat

C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus>cd Release

C:\Documents and Settings\Luis\My Documents\Visual Studio 2010\Projects\Projecte

Museus\Release>ProjecteMuseus.exe "../images_run8/" 54603

Nombre d'elements trobats:100

Conjunt de dades dividit en 5 folds.

Al Fold 1 hitenim: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40, 44, 49, 50, 52, 64, 68, 74, 77, 83, 86, 88, 92,
Al Fold 2 hi tenim: 1, 13, 15, 16, 23, 24, 33, 38, 43, 48, 53, 54, 62, 70, 72, 73, 82, 84, 85, 90,
Al Fold 3 hitenim: 2, 9, 14, 18, 22, 27, 28, 34, 4 1, 45,59, 60, 69, 76, 78, 80, 81, 87, 91, 94,

Al Fold 4 hitenim: 7, 8, 19, 20, 25, 32, 35, 36, 4 2,47, 55, 56, 63, 66, 71, 79, 95, 96, 99, 100,
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Al Fold 5 hi tenim: 3, 5, 6, 10, 26, 29, 31, 37, 46 , 51, 57, 58, 61, 65, 67, 75, 89, 93, 97, 98,
Iteracio #1

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3,5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 14, 15, 16, 18, 19, 20, 2

2,23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38,41, 42,43, 45, 4

6, 47, 48, 51, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63, 65, 66, 67, 69, 70, 7
1,72,73,75,76,78,79, 80, 81, 82, 84, 85, 87, 89, 90, 91, 93, 94, 95, 96, 9

7,98, 99, 100,

Conjunt de test: 4, 11, 12, 17, 21, 30, 39, 40, 44, 49, 50, 52, 64, 68, 74, 77,83, 86, 88, 92,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 14
Total Errors : 6

Bondat (%) : 70

Iteracio #2

Conjunt d'entrenament: 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 14,17, 18, 19, 20, 2

1, 22, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 34, 35, 36, 37, 39,40, 41,42,44,45, 4

6, 47, 49, 50, 51, 52, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 7
1,74,75,76,77,78,79, 80, 81, 83, 86, 87, 88, 89, 91, 92, 93, 94, 95, 96, 9

7,98, 99, 100,

Conjunt de test: 1, 13, 15, 16, 23, 24, 33, 38, 43, 48, 53, 54, 62, 70, 72, 73,82, 84, 85, 90,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 8
Total Errors : 12

Bondat (%) : 40

Iteracio #3
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Conjunt d'entrenament: 1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 12,13, 15, 16, 17, 19, 20,

21, 23, 24, 25, 26, 29, 30, 31, 32, 33, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 42, 43, 44, 46,

47, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68
70,71,72,73,74,75,77,79, 82, 83, 84, 85, 86, 88, 89, 90, 92, 93, 95, 96,

97, 98, 99, 100,

Conjunt de test: 2, 9, 14, 18, 22, 27, 28, 34, 41, 45, 59, 60, 69, 76, 78, 80, 81, 87, 91, 94,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:

Total Encerts: 11

Total Errors : 9

Bondat (%) : 55

Iteracio #4

Conjunt d'entrenament: 1, 2, 3, 4,5, 6, 9, 10, 11, 12,13, 14, 15, 16, 17, 18,

21, 22, 23, 24, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 33, 34, 37, 38, 39, 40, 41, 43, 44, 45,

46, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 64, 65, 67, 68, 69, 70,
72,73,74,75,76, 77,78, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92,

93, 94, 97, 98,

Conjunt de test: 7, 8, 19, 20, 25, 32, 35, 36, 42, 47,55, 56, 63, 66, 71, 79, 95, 96, 99, 100,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 10
Total Errors : 10

Bondat (%) : 50

Iteracio #5
Conjunt d'entrenament: 1, 2, 4,7, 8,9, 11, 12, 13 , 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21, 22, 23, 24, 25, 27, 28, 30, 32, 33, 34, 35, 36 , 38,39, 40, 41, 42, 43, 44,
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45, 47, 48, 49, 50, 52, 53, 54, 55, 56, 59, 60, 62 , 63, 64, 66, 68, 69, 70, 71,
72,73,74,76,77,78,79, 80, 81, 82, 83, 84, 85 , 86, 87, 88, 90, 91, 92, 94,

95, 96, 99, 100,

Conjunt de test: 3, 5, 6, 10, 26, 29, 31, 37, 46,5 1,57, 58, 61, 65, 67, 75, 89, 93, 97, 98,

Resultat de la classificacio del conjunt de test:
Total Encerts: 12
Total Errors : 8

Bondat (%) : 60

Prem una tecla per continuar...

Conclusions

Tenim una precisié d'un 55%, que és més del doble de la probabilitat d’encert que tindriem si féssim la
classificacié aleatoriament (que és del 20% perqueé tenim 5 possibilitats igualment probables). Es un resultat
similar a I'obtingut a I’apartat 6.3 on analitzavem la classificacio per tipus.
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/. Conclusions y treballs futurs

En aquest capitol es resumeixen les conclusions obtingudes en aplicar el software generat a I'analisi de la viabilitat
de la classificacié d’obres d’art mitjangant I’analisi dels histogrames, i proposem possibles extensions del treball.

7.1. Conclusions

Hem vist que I’Us d’histogrames no classifica bé les imatges en B/N.
Classificacié per format

En el procés de classificacié d’obres segons el seu format, els resultats obtinguts suggereixen una bona
correlacio entre els histogrames de color d’obres d’art del mateix format (pero solament es pot aplicar a
imatges d’obres d’art en color).

Com que hem vist que som capacos de classificar correctament el format de les obres d’art, les analisis
posteriors de classificacio segons altres atributs, s’han fet en un format concret: la pintura.

Efecte del nombre de veins a I’algorisme KNN de classificacio

No queda clar I'efecte del nombre de veins a I'algorisme KNN de classificacié. De vegades s’obtenen millors
resultats per K=1 que per K=3 i de vegades és al revés.

Per mostres més grans el valor K=3 déna millor resultat.

Efecte del tipus de distancia

A 'apartat 4.4 parlavem de com OpenCV posa a la nostra disposicidé 4 métriques diferents per avaluar la
distancia entre histogrames. Hem vist que el métode de CV_COMP_CHISQR és el més eficient per comparar
histogrames d’imatges d’obres d’art.

Classificacié per autor

Queda clar que com més diferents son les pintures d’un autor de les d’un altre, més alta és la probabilitat de
classificacié correcta.

Per exemple, podem distingir una obra de Velazquez d’una de Dali amb una precisié d’'un 87%. D’altra banda,
si la volem distingir d’'una de Boticelli aquesta probabilitat d’encert baixa a un 67%. No obstant aixo, la
probabilitat d’encert es manté per sobre del 50 % (tria aleatoria).
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Classificacié per escola

Tenim una precisié molt baixa, similar a la probabilitat d’encert que tindriem si féssim la classificacié
aleatoriament. Sembla doncs, que els histogrames de pintures de la mateixa escola sén massa
diferents entre ells per poder inferir alguna caracteristica comuna que els pugui diferenciar d’altres
escoles.

Classificacié per periode i per tipus

S’ha trobat una precisié de més del doble de la probabilitat d’encert que tindriem si féssim una tria aleatoria.
Llavors sembla existir una certa correlacié entre les obres d’art de les mateix periode i/o tipus, el que fa que
I"analisi d’histogrames sigui una caracteristica rellevant per a la classificacié d’obres d’art. Rellevant no vol dir
que suficient: cal afegir d’altres caracteristiques per arribar a precisions del voltant del 90%.

71.2. Propostes per continuar

Ampliar el programari per incloure altres caracteristiques de les imatges de les obres d’art. Técnicament
caldria modificar la classe Obra per incloure el calcul de la caracteristica que es vol considerar. També caldria
redefinir el métode distancia() per incloure la comparacié d’aquesta caracteristica.
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9. Apendix

9.1. Origen de les imatges de les obres d’art

La major part de les imatges de les obres d’art utilitzades en aquest treball han estat obtingudes de la web

http://www.wga.hu/art/

Aquesta web habilita un motor de cerca d’imatges d’obres d’art:

1Y web Gallery of Art, image collection, virtual museum, ...

WEB GALLERY

L OF 4
MOEBILE ARTISTS iSENlCH TCOURS | DUAL MODE | GLOSSARY | MUSIC

PFOSTCARD | DATABASE | SOURCES

Search

By using the search feature you can find pictures from the collection satisfying certain requirements. The search can be performed either by typing search strings into on

the roll down lists. Explanation of the search form as well as search tips and help for advanced search are available

Author | | Any =l
Title [
Text|
Timedine [ any =] [any =] schoal
Form | any =] [any =l 1ype
Location | Any ﬂ

Search! | Clearl

ll-lustracié 36 Cercador de la web

També permet descarregar (opcié download) un excel amb les url de les imatges i els seus atributs:

mWeb Gallery of Art, image callection, virtual museum, ...

WEB GALLERY

Fine Arts Museums
Churches

Glossary
Statistics

Data download

£
- OF
HOME | MOBILE | ARTISTS | SEARCH | TOURS | DUAL MODE | GLOSSARY | MUSIC | POSTCARD | DATABASE | SOURCES | ¢
e

The information stored in the database of the collection ca
as well as the path of allimages. The path is a hyperlink, clicl
have the following choice:

1. Catalogue in M5 Excel format.
Download (zp file, 2,4 MB)

Statistics
Form e 2. Catalogue in M5 Access format.
scl';’lLtl'l':‘é Download (zip file, 2,5 MB)
illumination

ll-lustracié 37 Opcid de descarrega d’imatges
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