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@Resumen:

Método y sistema de clasificacion y recuperacion de
escenas de interior. El método de clasificacion de
escenas de interior (100) comprende detectar (120) y
clasificar (130) objetos (122) en una imagen de
entrada (102); generar (140) una descripcién (142) de
la imagen de entrada incluyendo etiquetas (132) de
objetos detectados e informacién relativa a la
frecuencia de aparicion de las etiquetas (132) en la
imagen de entrada (102); obtener (160), a partir de
una representacién vectorial (152) de la descripcion
(142), una primera prediccion (162) de categorias de
escena asignadas a la imagen de entrada (102) con
sus probabilidades (Poc) asociadas; obtener (170),
a partir  del contenido global de la imagen de
entrada (102), una segunda predicciéon (172)
de categorias de escena asignadas a la imagen
de entrada (102) con sus probabilidades (Psc);y
combinar (180) la primera (162) y segunda (172)
prediccion de categorias de escena mediante una
primera funcién de peso (350) para obtener una
clasificacion de categoria de escena (182) de la
imagen de entrada (102).
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DESCRIPCION

METODO Y SISTEMA DE CLASIFICACION Y RECUPERACION DE ESCENAS DE
INTERIOR

OBJETO DE LA INVENCION

El objeto de la presente invencion es un procedimiento y sistema automatizado para reconocer
escenas de interior en funcion de las caracteristicas de una imagen tomada en esa escena.
La invencion permite reconocer la escena de interior indicando la categoria de la escena
contenida de la imagen. La presente invencién también permite identificar las imagenes, de
un conjunto, tomadas en la misma categoria de escena aunque en diferentes angulos y
condiciones que una imagen dada, y las devuelve ordenadas en funcién de similitud con

respecto a la imagen dada.

ANTECEDENTES DE LA INVENCION

El reconocimiento de escenas consiste en anotar las imagenes en funcién de las categorias
de las escenas en las que han sido adquiridas. Estas categorias se definen segun los objetos
y superficies que aparecen en ellas, su distribucion en el espacio y el entorno en el que se

encuentran.

En el campo de la visién por computador, el reconocimiento de escenas es una de las tareas
que habitualmente se estudian. Una escena representa un entorno del mundo real que
contiene multiples objetos y superficies que estan organizados de manera significativa. Los
seres humanos pueden reconocer sin esfuerzo y rapidamente una imagen de escena
observando el contenido sin tener que observar todos los detalles; por ejemplo, identificar un
cuarto de barno sin fijarse en algunos objetos concretos, como una toalla, un fregadero o el
jabdn. Esta capacidad derivada del sistema visual del cerebro se conoce como reconocimiento
de objetos y es fundamental para la interpretacién del entorno. Aunque los enfoques
modernos de aprendizaje automatico y profundo pueden lograr este objetivo, el

reconocimiento de escenas de interiores sigue siendo una tarea de investigacién compleja.

En los primeros afios, las representaciones de escenas se fundamentaban principalmente en
descriptores globales que utilizaban representaciones de baja dimensionalidad para modelar
la percepcién humana [1]. Sin embargo, la capacidad de estos descriptores esta limitada
debido a la complejidad de las imagenes de la escena, que se caracterizan por la presencia
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de patrones complejos, fondos desordenados y multiples objetos [2]. Ademas, varios métodos
implementaron modelos computacionales para el reconocimiento holistico de escenas

utilizando una representacion de baja dimension, conocido como envolvente espacial [3].

Para mejorar el rendimiento, se han propuesto muchos métodos basados en descriptores
locales para extraer caracteristicas correspondientes a varios parches en las imagenes.
Algunos de los descriptores notables incluyen los patrones binarios locales (del inglés, Local
Binary Patterns - LBP) [4], SIFT [5], SURF [6], HOG [7] y las bolsas de palabras visuales (del
inglés, Bag of Visual Words -BOVW) [8]. En particular, Wu y Rehg [9] utilizaron el kernel de
interseccién de histogramas para mejorar la generacién de un libro de cddigos visual, e
introdujeron un algoritmo k-means del kernel de histograma para aumentar la precision del
reconocimiento. Posteriormente, Quin y Yun [10] incorporaron informacion contextual con

palabras visuales para crear un diccionario mas discriminativo.

La mayoria de las imagenes de escenas estan definidas por algunas regiones discriminantes,
gue pueden ser parches de textura u objetos. Algunos métodos ([11], [12]) utilizan la deteccidn
de objetos para determinar dichas regiones discriminantes para clasificar las escenas.
Asimismo, otros enfoques utilizan un gran nimero de parches de imagen para identificar
regiones importantes ([13], [14], [15]). Lin et al. [16] propusieron un método que usa filtros de
partes para obtener las respuestas de las regiones de objetos que constituyen una escena
determinada. Otros enfoques ([17],[18]) explotaron la informacién proporcionada por la
distribucion de patrones de objetos con respecto a diferentes escenas.

Sin embargo, el reto comun de estos algoritmos de reconocimiento de escenas es el control
de las variaciones intra e interclase. Para superar este reto, Zuo et al. [19] introdujeron un
método conocido como aprendizaje discriminativo y de caracteristicas compatibles (del inglés
Discriminative and Shareable Features Learning, -DSFL), que minimiza las distancias de las
caracteristicas aprendidas de las mismas clases y maximiza las distancias de las
caracteristicas aprendidas de las clases diferentes.

El aprendizaje profundo ha demostrado ser eficaz para el reconocimiento de escenas. Las
capas inferiores de las redes neuronales convolucionales (del inglés, Convolutional Neural
Networks — CNN) capturan caracteristicas locales mientras que las capas superiores generan
caracteristicas mas abstractas. Fundamentandose en esta propiedad, Xie et al. [20] y Tang et
al. [21] fusionaron caracteristicas correspondientes a capas convolucionales multiescala para
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el reconocimiento de escenas. De manera similar, una arquitectura CNN multirresolucion fue
propuesta por Guo et al. [22], demostrando que se pueden capturar caracteristicas
correspondientes a diferentes capas para la comprension de la escena. Dixit et al. [23]
propusieron vectores semanticos de Fisher para fusionar caracteristicas de las capas
convolucionales y totalmente conectadas de las CNN. Por otro lado, Wang et al. [24]
introdujeron una red llamada PatchNet, que agrega tanto el objeto como las caracteristicas
holisticas de la escena para desarrollar una representacion visual efectiva de las escenas.
Otro modelo que combina la informacién del objeto con la de la escena es el FOSNet, que
consiste en una CNN de extremo a extremo propuesta por Soeng et al. [25]. Recientemente,
Ma et al. [26] presentaron SceneNet, una arquitectura neuronal profunda que se utiliza para

el reconocimiento de escenas en imagenes de teledeteccion.

Para el reconocimiento de escenas en interiores, Basu et al. [27] entrenaron una red neuronal
de cépsulas, que obtuvo un mejor rendimiento en comparacién con otros modelos basados
en CNN. Las caracteristicas extraidas de las CNN también pueden utilizarse con diferentes
métodos de reconocimiento de escenas. Yoo et al. [28] utilizaron la activacién de CNN
multiescala con el modelo del kernel de Fisher y obtuvieron una ganancia de rendimiento
significativa en el conjunto de datos MIT-67. Cimpoi et al. [29] mejoraron la generalizacion del
reconocimiento de escenas extrayendo la informacion de textura de un banco de filtros CNN
y un BOVW. Recientemente, Lépez-Cifuentes et al. [30] propusieron una CNN multimodal que
combina la informacion del contexto con la imagen de la escena utilizando un médulo de
atencion. Ademas, para mejorar la precision del reconocimiento, Li et al. [31] introdujeron
MAPnet, que fusiona la informacién de profundidad y de la imagen RGB. En particular, la tarea
de reconocimiento de escenas de interior se basa comunmente en la deteccién de objetos de
interior, y por lo tanto la mayoria de los algoritmos emplean detectores de objetos para
identificar los objetos inherentes. En lo que respecta a la percepcion de escenas de interiores
para robots moéviles, Ran et al. [32] disefiaron una estructura CNN superficial y eficiente que
alcanz6 una mayor precision en el reconocimiento de escenas utilizando imégenes de

camaras monoculares.

Tal y como se describe en la literatura ([33],[34]), los métodos que se centran en aumentar las
capas de la red de las CNN sdélo conducen a una ganancia de rendimiento sub-lineal. Esto se
debe a la incapacidad de las redes para abordar la diversidad en las similitudes dentro de las
mismas clases [35].
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Los métodos del estado del arte necesitan redes muy profundas y enormes conjuntos de
entrenamiento para el reconocimiento y la recuperacién de escenas en interiores. Se hace
necesario disponer de un nuevo método de reconocimiento y recuperacion de escenas en

interiores que resuelva estos problemas.
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DESCRIPCION DE LA INVENCION

La presente invencion se refiere a un método implementado por ordenador y un sistema para
reconocer de manera automatica escenas de interior combinando las caracteristicas globales
y locales de una imagen tomada en esa escena, y un método implementado por ordenador y

un sistema de recuperacion automatica de escenas de interior.



10

15

20

25

30

35

ES298067/2A1

En comparacién con los métodos descritos anteriormente, el método de la presente invencién
utiliza las frecuencias de los objetos de una escena para generar una descripcion de laimagen
utilizando las etiquetas de las clases de los objetos detectados. A continuacion, la descripcion
se codifica en un vector que alimenta una red neuronal no profunda para la prediccion de la
escena. Ademas, se tiene en cuenta el contenido global de la escena para la prediccion de
esta, y se agregan tanto las predicciones locales (basadas en los objetos) como las globales
utilizando una funcion de peso.

En esencia, el procedimiento y sistema propuesto en la presente invencibn mejora el
reconocimiento de escenas en interiores sin necesidad de enormes conjuntos de
entrenamiento y no necesita depender de redes muy profundas. Como resultado, conduce a
tiempos de entrenamiento e inferencia muy eficientes tanto para el reconocimiento como para

la recuperacion de escenas.

El procedimiento y sistema de visién artificial para el reconocimiento automatico de escenas
de interior estd basado en la descripcion de los objetos y de la escena. Dada una imagen de
una escena interior, el procedimiento asigna una categoria de la escena, como "dormitorio”,
"salén", “cocina”, “habitacién de los nifios”, etc., en funcién del contenido de la imagen. Dicho
procedimiento hace uso de un algoritmo de aprendizaje profundo para extraer las
caracteristicas de las imagenes y detectar los objetos con el fin de comprender el contexto de

las imagenes.

El procedimiento para la clasificacion automatica de escenas comprende tres médulos. En el
primero, a partir de una imagen de consulta de interior se detectan, clasifican y etiquetan los
objetos de interés en imagenes. En un segundo modulo, se crea una leyenda de la imagen de
consulta usando las etiquetas de los objetos. En un tercer médulo, se generan etiquetas de
las escenas y caracteristicas globales.

Usando una representacion vectorizada de las leyendas de las imagenes de consulta se
obtienen una primera propuesta de categorias de escena con probabilidades. Utilizando las
etiquetas de las escenas y caracteristicas globales se genera una segunda propuesta de
categorias de escena con probabilidades. Finalmente, la primera y segunda propuesta de
categorias de escena se combinan mediante una funcién de peso para obtener una categoria

de la escena resultado.
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Ademas, también se define un procedimiento para la recuperacion automatica de escenas en
diferentes angulos y condiciones que una imagen dada de la misma escena, que utiliza los
mismos modulos. El procedimiento comprende detectar los objetos de una imagen de consulta
y extraer sus caracteristicas locales, ademas de extraer las caracteristicas globales de la
imagen de consulta; extraer las caracteristicas locales de los objetos y las caracteristicas
globales de un conjunto de imagenes de referencia; calcular las correspondencias entre la
imagen de consulta y las imagenes del conjunto de imagenes usando una métrica de similitud;

y recuperar las kimagenes del conjunto de imagenes mas relevantes.

El procedimiento y sistema para el reconocimiento de escenas de interior de la presente
invencion permite clasificar la escena de interior indicando la categoria de la escena contenida
en la imagen y ordenar automaticamente mediante tecnologia digital (ordenador) grandes
repositorios de imagenes tomadas también mediante tecnologia digital (camara digital) en
escenarios interiores bajo diferentes condiciones de captura -angulos, iluminacién,
oclusiones, etc.- en funcién de la similitud de las imagenes del repositorio con respecto a una

imagen dada.

La clasificacion automatica de escenas y la ordenacion de estas frente a la manual por un
experto anula la subjetividad, los errores por falta de atencion y cansancio, la disparidad de
criterio entre expertos, y los costes asociados al tiempo requerido por el experto, disminuye el
tiempo necesario para la clasificacion y ordenacién, y aumenta la fiabilidad del sistema. Por
este motivo, este procedimiento puede ser implementado en herramientas utilizadas por las
empresas y FFCCSE (Fuerzas y Cuerpos de Seguridad del Estado) para realizar una
clasificacion de las escenas de interior en diferentes categorias que puede ser aplicada en
diferentes ambitos como la comprension de escenas, la recuperacion de escenas, la
interaccion persona-ordenador y la navegacién robética. Por ejemplo, puede ayudar a los
discapacitados visuales a reconocer el entorno de interior en el que se encuentran. Ademas,
este procedimiento puede ser implementado en herramientas utilizadas por las empresas y
FFCCSE para realizar una ordenacién de las imagenes de repositorios tomadas en escenas
de interior en funcién de sus similitudes con respecto a una imagen dada, por ejemplo, para
el andlisis de pruebas forenses para la investigacién de casos mediante la identificacion de

escenas relacionadas con un delito.
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En la presente descripcion, se emplea de manera general el término “imagen” para hacer
referencia tanto a imagenes fijas (o fotografias) como a cada una de las imagenes presentes
en una secuencia (o video), independientemente de la fuente de origen (descargada de
Internet, suministrado a través de un dispositivo de almacenamiento externo, etc.). Se emplea
el término “recuperacion” para referirse a la ordenacion, al menos parcial, de repositorios de
imagenes en funcion de la similitud de las imagenes del repositorio con respecto a una imagen
de consulta, y el término “reconocimiento” para referirse tanto a la clasificacién como a la

recuperacion de las escenas de interior.

En un ejemplo de realizacién, el procedimiento para el reconocimiento automatico de escenas
de interior utilizando un enfoque basado en la descripcion de los objetos y de la escena se
compone de tres moédulos principales: modulo centrado en objetos, médulo centrado en la
escena y modulo objetos a escena. Los dos primeros mddulos toman como entrada de datos
la descripcién de la imagen de consulta generada por una red neuronal base.

En un ejemplo de realizacién, el médulo centrado en objetos utiliza la descripcién generada
por la red neuronal base y alimenta una red detectora de objetos y una red clasificadora de
objetos, ambos entrenados de extremo a extremo para generar las etiquetas de los objetos y
sus correspondientes caracteristicas. La salida del médulo centrado en objetos se conecta al
maodulo objetos a escena, que obtiene una primera propuesta de categorias de escena a partir
de una leyenda generada usando las etiquetas de los objetos. El mddulo centrado en la
escena también utiliza la descripcion generada por la red neuronal base que alimenta a una
red neuronal con varias capas de neuronas totalmente conectadas, que permiten obtener una
segunda propuesta de categorias de escena.

En un ejemplo de realizacién, para obtener la categoria de la escena resultado de una imagen
de consulta dada, se combinan la primera y segunda propuestas de categorias de escena del
médulo objetos a escena y del médulo centrado en la escena utilizando un calculo de

puntuacion.
En un ejemplo de realizacion, para obtener una recuperacion de una imagen de consulta dada,

los resultados obtenidos del médulo centrado en objetos y del médulo centrado en la escena

se combinan utilizando otro calculo de puntuacion diferente.

10
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De acuerdo a una realizacién, el procedimiento para la clasificacion automatica de escenas
de interior utilizando un enfoque basado en la descripcién de los objetos y de la escena
comprende las siguientes etapas:
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Obtencion de la imagen de consulta. Esta obtencion se puede realizar de un modo en
linea, a través de un ordenador con conexién a Internet, o en un modo sin linea,

obteniendo la imagen a través de un dispositivo de almacenamiento externo.

Alimentar una red neuronal base con la imagen de consulta para realizar la extraccién de
caracteristicas. El contenido de la imagen de consulta se transforma en una serie de
vectores incrustados, de modo que imagenes con escenas similares van a tener
representaciones vectoriales similares, y viceversa, imagenes que contengan escenas
diferentes van a tener representaciones vectoriales diferentes. En una realizacion

preferente de la invencion se una red neuronal convolucional VGG-16.

Deteccidn de objetos. Las caracteristicas extraidas de la red neuronal base se utilizan
para entrenar una red neuronal del médulo centrado en objetos utilizada para la deteccidn
de objetos. En una realizacion, la red neuronal de deteccion de objetos utilizada es de
extremo a extremo. En una realizacion, para la deteccién de objetos se utiliza una red de
propuesta de regiones, RPN (del inglés “Region Proposal Network”) [36]. Utilizando dicha
RPN se obtienen regiones de interés, ROI (del inglés “Region Of Interest”), y las
caracteristicas locales de cada objeto detectado dentro de la ROI.

Clasificaciéon de objetos del médulo centrado en objetos. Las ROl y las caracteristicas
locales producidas por la red RPN se utilizan para entrenar una red neuronal del médulo
centrado en objetos utilizada para la clasificacion de objetos. En una realizacion
preferente, la red neuronal de clasificacion de objetos utilizada es de extremo a extremo.
Utilizando dicha red disefiada, se obtienen las etiquetas de los objetos previamente
detectados y sus probabilidades.

Creacién de la leyenda de la imagen de consulta del médulo objetos a escena. Las
etiquetas de los objetos extraidas del médulo centrado en objetos se tratan como palabras
visuales que describen el contenido de la imagen. La idea se basa en el hecho de que
escenas similares suelen compartir las mismas clases de objetos y las mismas o similares

frecuencias de aparicion, confiriendo a la futura leyenda una ventaja a la hora de
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discriminar tipos de escenas. Por ejemplo, las imagenes de dormitorios contienen camas,
y quiza una mesa y una silla. En cambio, aunque una escena que representa un
laboratorio de informatica también contiene algunos objetos de la misma clase (mesas y
sillas), su frecuencia de aparicion es mucho mayor. Utilizando dicha propuesta de
leyendas, se obtiene una leyenda que incluye las etiquetas de los objetos extraidos e
informacion de la frecuencia de aparicién de los objetos dentro de la escena.

Representacién vectorial de la leyenda del médulo objetos a escena. Las leyendas de las
imagenes generadas son utilizadas para crear representaciones vectoriales de dichas
leyendas.

Obtencién de una primera propuesta de categorias de escena junto con sus
probabilidades. A continuacion, las representaciones vectorizadas de las leyendas se dan
como entradas a una red neuronal, que obtendra la primera propuesta de categorias de

escenas.

Obtencidén de una segunda propuesta de categorias de escena del médulo centrado en
la escena. Las caracteristicas extraidas de la red neuronal base se utilizan para entrenar
la red del modulo centrado en la escena utilizada para la obtencién de categorias de
escena. La red entrenada obtiene la segunda propuesta de categorias de escenas de
interior y sus probabilidades. En una realizacién, la red neuronal da como resultado en su
Ultima capa caracteristicas en forma de descriptores globales de la escena.

Calculo de la funcién de peso WCOS. Para realizar el célculo de la funcién de peso
WCOSsr (del inglés “Weighted Combination of Objects and Scene”), se tienen en cuenta
la primera y segunda propuestas de categorias de escena obtenidas por el modulo
centrado en objetos, el médulo objetos a escena y el médulo centrado en la escena. En
una realizacion, se tienen en cuenta las k categorias predichas con mayor probabilidad
por el médulo objetos a escena y por el médulo centrado en la escena.

Decisién de la categoria de escena resultante. Una vez calculado el valor de peso
WCOSsr, se procede a la decision de la categoria de la escena resultante. La seleccion
se realiza asignando la categoria de escena resultante a aquella con una puntuacion
WCOSsr mas alta.
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De acuerdo a una realizacion, el procedimiento para la recuperacion automatica de escenas
de interior utilizando un enfoque basado en la descripcién de los objetos y de la escena
comprende las siguientes etapas:
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Obtencion de la imagen de consulta. Esta obtencidn se puede realizar, por ejemplo, de
un modo en linea, a través de un ordenador con conexion a internet, o en un modo sin

linea, obteniendo la imagen a través de un dispositivo de almacenamiento externo.

Obtencién de la categoria de la escena de la imagen de consulta (utilizando el
procedimiento para la clasificacion automatica de escenas de interior previamente
descrito) y comprobacion de la categoria de escena de la imagen de consulta. Este es un
paso preliminar opcional utilizado para comprobar si la categoria de escena de la imagen
de la consulta coincide con alguna de las categorias de escena de unas imagenes de
referencia (almacenadas por ejemplo en una base de datos), etiquetadas por dicho
procedimiento. En caso de no haber imagenes etiquetadas de la misma categoria que la
imagen de la consulta, el procedimiento para la recuperacion se detiene y no devuelve
ningun resultado. En caso de si existir imagenes etiquetadas con la misma categoria, se

contindia con el procedimiento,

Deteccion y clasificacion de objetos. Se realiza la deteccién y clasificacion de objetos
usando el médulo centrado en objetos del método de clasificacion automatica de escenas
de interior. Como resultado, se obtienen las etiquetas y las caracteristicas locales de los
objetos contenidos en la imagen de consulta.

Obtencion de propuesta de categoria de escena. Se obtiene la propuesta de categoria de
escena a través del médulo centrado en la escena previamente descrito en el método de
clasificacion automatica de escenas de interior. Como resultado, se obtienen

caracteristicas globales de la imagen de consulta.
Creacion de diccionario. Se crea un diccionario de la imagen de consulta, agrupando las
caracteristicas locales de los objetos, sus etiquetas y las caracteristicas globales de la

imagen.

Célculo de la funcién de peso WCOS_Ret. Para realizar el célculo de la funcién de peso
WCOSsret Se tienen en cuenta que tiene en cuenta la similitud entre las caracteristicas de
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los objetos del diccionario de la imagen de consulta y de los diccionarios de las imagenes
de referencia (almacenados preferentemente en una base de datos), y la similitud entre
las caracteristicas globales del diccionario de la imagen de consulta y de los diccionarios
de las imagenes de referencia.

7. Recuperacion de imagenes. Una vez calculado el valor de peso WCOSsret, S€ procede a
la recuperacién de imagenes. En una realizacion, se realiza la recuperaciéon de las k

imagenes de la base de datos que tienen una puntuacién WCOSsget mas alta.

En una realizacion, el sistema de clasificacion y de recuperacién de escenas de interior
comprende un ordenador. El sistema también puede comprender unos medios de
almacenamiento de datos donde se almacenan las imagenes de escenas a analizar y los

resultados de los calculos intermedios.

Por ultimo, la presente invencién también se refiere a un producto de programa que
comprende medios de instrucciones de programa para llevar a la practica cualquiera de los
procedimientos anteriormente descritos cuando el programa se ejecuta en un procesador. El
producto de programa esta preferentemente almacenado en un medio de soporte de
programas. Los medios de instrucciones de programa pueden tener la forma de codigo fuente,
codigo objeto, una fuente intermedia de cédigo y cédigo objeto, por ejemplo, como en forma
parcialmente compilada, o en cualquier otra forma adecuada para uso en la puesta en practica

de los procesos segun la invencion.

El medio de soporte de programas puede ser cualquier entidad o dispositivo capaz de soportar
el programa. Por ejemplo, el soporte podria incluir un medio de almacenamiento, como una
memoria ROM, una memoria CD ROM o una memoria ROM de semiconductor, una memoria
flash, un soporte de grabacién magnética, por ejemplo, un disco duro 0 una memoria de
estado sélido (SSD, del inglés solid-state drive). Ademas, los medios de instrucciones de
programa almacenados en el soporte de programa pueden ser, por ejemplo, mediante una
sefal eléctrica u dptica que podria transportarse a través de cable eléctrico u dptico, por radio

o por cualquier otro medio.
Cuando el producto de programa va incorporado en una sefial que puede ser transportada

directamente por un cable u otro dispositivo 0 medio, el soporte de programa puede estar
constituido por dicho cable u otro dispositivo 0 medio.
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Como variante, el soporte de programa puede ser un circuito integrado en el que va incluido
el producto de programa, estando el circuito integrado adaptado para ejecutar, o para ser
utilizado en la ejecucién de los procesos correspondientes.

BREVE DESCRIPCION DE LOS DIBUJOS
A continuacion, se describen de manera muy breve una serie de figuras que ayudan a
comprender mejor la invencion y que se relacionan expresamente con una realizacion de

dicha invencion que se presenta como un ejemplo no limitativo de ésta.

La Figura 1 ilustra un método de clasificacion de escenas de interior de acuerdo a una

realizacion.

Las Figuras 2A y 2B representan diferentes realizaciones de un sistema de clasificacion de

escenas de interior de acuerdo a la presente invencion.

La Figura 3 representa un ejemplo de realizacion del método de clasificacién de escenas de
interior aplicado a una imagen de entrada concreta.

La Figura 4 muestra un ejemplo de implementacion de los diferentes mddulos utilizados en el
método de clasificacion de escenas de interior.

La Figura 5 representa, de acuerdo a una realizacion, los médulos empleados en el método
de clasificacion y en el método de recuperacion de escenas de interior.

La Figura 6 representa las etapas de un método de recuperacion de escenas de interior de

acuerdo a una realizacién.

La Figura 7 representa, de acuerdo a una posible realizacion, un sistema de recuperacién de

escenas de interior.

La Figura 8 muestra un ejemplo de realizacién del método de recuperacion de escenas de
interior aplicado a una imagen de entrada.

La Figura 9 ilustra un ejemplo de las medidas de similitud realizadas para la obtencién de la

15



10

15

20

25

30

ES298067/2A1

puntuacion de similitud entre la imagen de entrada y una imagen de referencia.

REALIZACION PREFERENTE DE LA INVENCION

La Figura 1 ilustra un método de clasificacién de escenas de interior 100 de acuerdo a una

realizacién. El método comprende las siguientes etapas:

Recibir 110 una imagen de entrada 102.

Detectar 120, mediante una red neuronal detectora de objetos, unos objetos
122 presentes en la imagen de entrada 102.

Clasificar 130, mediante una red neuronal clasificadora de objetos, los objetos
detectados, obteniendo unas etiquetas de objetos 132.

Generar 140 una descripcidn 142 de la imagen de entrada que incluye las
etiquetas de objetos 132 e informacidn relativa a la frecuencia de aparicion de
las etiquetas de objetos en la imagen de entrada 102.

Generar 150 una representacion vectorial 152 de la descripcion 142 de la
imagen de entrada.

Obtener 160, a partir de dicha representacién vectorial 152, una primera
prediccion 162 de categorias de escena asignadas a la imagen de entrada 102
con sus probabilidades asociadas utilizando una primera red neuronal
predictora de escenas.

Obtener 170, a partir del contenido global de la imagen de entrada 102, una
segunda prediccién 172 de categorias de escena asignadas a la imagen de
entrada 102 con sus probabilidades asociadas utilizando una segunda red
neuronal predictora de escenas.

Combinar 180 la primera 162 y segunda 172 prediccién de categorias de
escena mediante una primera funcién de peso para obtener una clasificacion

de categoria de escena 182 de la imagen de entrada 102.

En la Figura 2A se representa, de acuerdo a una posible realizacion, un sistema de

clasificacion de escenas de interior 200. El sistema comprende una unidad de procesamiento

de datos 202 (e.g. un procesador, un ordenador, etc.) configurada para ejecutar el método de

clasificaciéon de escenas de interior 100, obteniendo una clasificacion de categoria de escena

182 a partir de una imagen de entrada 102 recibida. La unidad de procesamiento de datos
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202 puede estar distribuida en diferentes elementos hardware que, en conjunto y combinadas
entre si, lleven a cabo las diferentes etapas del método de clasificacion.

El sistema de clasificacion de escenas de interior 200 puede comprender medios de
almacenamiento de datos (e.g. al menos una memoria 204 o un disco duro) configurados para
almacenar datos utilizados durante el proceso de clasificacion, incluyendo datos de entrada
del proceso (i.e. laimagen de entrada 102) y/o datos de salida del proceso (i.e. la clasificacién
de categoria de escena 182). El sistema puede comprender un dispositivo de visualizacién
206 (e.g. una pantalla o monitor) configurado para mostrar al usuario la clasificacion de
categoria de escena 182 obtenida por la unidad de procesamiento de datos 202.

El sistema de clasificacién de escenas de interior 200 de la presente invencion se puede
implementar en multiples aplicaciones. Por ejemplo, tal y como se ilustra en la Figura 2B, el
sistema puede implementarse en unas gafas inteligentes para invidentes que comprende una
camara 210 configurada para capturar una imagen de entrada 102, un procesador 212
configurado para ejecutar el método de clasificacion de escenas de interior 100, que identifica
la categoria de escena correspondiente a la imagen de entrada 102 e informa al usuario a
través de unos medios de senalizacién, como por ejemplo un altavoz 220 incorporados en las
propias gafas inteligentes, o a través del envio de una senal inalambrica a otro dispositivo
(e.g. senal Bluetooth enviada a un teléfono inteligente del usuario) para que notifique al
usuario el tipo de categoria de escena clasificada por el sistema. De esta forma, cada vez que
el usuario invidente entra en una estancia diferente de un edificio, es informado acerca del

tipo de estancia de la que se trata (dormitorio, salén, despacho, sala de conferencias, etc.).

En la Figura 3 se ilustra un ejemplo de realizacién del método de clasificacién de escenas de
interior 100 aplicado a una imagen de entrada 102 concreta, correspondiente en este caso a
un dormitorio. La imagen de entrada 102 puede alimentar directamente la red neuronal
detectora de objetos 310 y la segunda red neuronal predictora de escenas 340.
Alternativamente, tal y como se muestra en linea discontinua en la Figura 3, la imagen de
entrada 102 se puede proporcionar como entrada a una red neuronal convolucional base 302
encargada de generar caracteristicas convolucionales de la imagen de entrada 102, de forma
que dichas caracteristicas convolucionales se alimentan por un lado a la red neuronal

detectora de objetos 310 y por otro lado a la segunda red neuronal predictora de escenas 340.

La red neuronal detectora de objetos 310 se encarga de detectar los objetos 122 presentes
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en la imagen de entrada 102. En una realizacion, la red neuronal detectora de objetos 310 se
implementa mediante una red de propuesta de regiones (RPN, “Region Proposal Network”)
que utiliza las caracteristicas convolucionales generadas por la red neuronal convolucional
base 302 para obtener una region de interés 312 asociada a cada objeto 122 detectado y
unas caracteristicas locales de cada objeto 122 detectado dentro de la correspondiente region
de interés 312.

La red neuronal clasificadora de objetos 320 se encarga de recibir los objetos detectados por
la red neuronal detectora de objetos 310 y clasificarlos, obteniendo asi las etiquetas de objetos
132. En el ejemplo mostrado en la Figura 3 la red neuronal clasificadora de objetos 320
clasifica los objetos contenidos en las distintas regiones de interés 312 como “lampara”,

M,

“‘cama”, “ventana” y “silla”, entre otras etiquetas de objetos 132.

A continuacion, se genera una leyenda o descripcion 142 de la imagen de entrada utilizando
las etiquetas de objetos 132, las cuales son tratadas como palabras visuales que describen el
contenido de la imagen de entrada 102. En la descripcién 142 de la imagen de entrada
también se incluye informacién relativa a la frecuencia de apariciéon (i.e. numero de
ocurrencias) de las etiquetas de objetos 132 en la imagen de entrada 102. En una realizacion,
dicha informacion relativa a la frecuencia de aparicion de las etiquetas de objetos 132 incluye
unos cuantificadores seleccionados en funcion de la comparacion del nimero de ocurrencias

de las etiquetas de objetos con al menos un umbral de ocurrencias.

En una realizacién, se utilizan los siguientes cuantificadores en funcién del namero de

ocurrencias N,c de cada etiqueta de objeto 132 en la imagen de entrada 102:

- No=1. Para las etiquetas que tienen una Unica ocurrencia o aparicion en la
imagen de entrada 102, no se incluye cuantificador (esto es, se incluye
Unicamente la etiqueta, sin cuantificador). Alternativamente, se puede incluir el
cuantificador “un” o “una”, en funcién del género de la etiqueta, antecediendo
a la etiqueta.

- 1< Noc <THqc. Para las etiquetas que tienen mas de una ocurrencia y menos de
un determinado umbral de ocurrencias THoc, se emplea el cuantificador
“pocos” o "pocas”, en funcion del género de la etiqueta, antecediendo a la
etiqueta. La desventaja de tener cuantificadores diferentes en funcién del
género de la etiqueta se puede solucionar si las etiquetas se expresan en
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inglés; en ese caso se utilizaria un mismo cuantificador, “few”.

- Noc>THoc. Sila ocurrencia de una etiqueta es superior al umbral de ocurrencias
THoc, se utiliza el cuantificador “muchos” o “muchas”, en funcién del género de
la etiqueta, antecediendo a la etiqueta. De manera similar, si las etiquetas se

expresan en inglés se utilizaria un anico cuantificador, “many”.

En una realizacion, se selecciona el umbral de ocurrencias con un valor de 4 (THoc=4). De
esta forma, si por ejemplo en la escena el clasificador reconoce 3 sillas, nueve mesas y un
portatil, se genera la leyenda o descripcion “pocas sillas, muchas mesas, portétil” (en inglés,
“few chairs, many tables, laptop”). En el ejemplo de la Figura 3, se han detectado las siguientes
etiquetas (recorriendo por ejemplo la imagen de entrada 102 de izquierda a derecha):

{lampara, cama, lampara, silla, ventana}

La descripcidén 142 de la imagen de entrada resultante seria la siguiente (las etiquetas podrian
aparecer en otro orden):

‘pocas lamparas, cama, silla, ventana”

Se genera a continuacién una representacion vectorial 152 de la descripcion 142 de la imagen
de entrada. En una realizacion, la representaciéon vectorial 152 de la descripcion 142 de la
imagen de entrada se realiza mediante vectores incrustados de longitud fija, utilizando por
ejemplo el método de incrustacion Word2vec.

La primera red neuronal predictora de escenas 330 recibe la representacion vectorial 152 y
obtiene una primera prediccién 162 de categorias de escena 332 asignadas a la imagen de
entrada junto con sus probabilidades Poc asociadas. En el ejemplo de la Figura 3 la primera
red neuronal predictora de escenas 330 obtiene una primera prediccién 162, en la que se
incluyen las 5 categorias de escena 332 con la mayor probabilidad Poc, en particular las
categorias de escena “dormitorio”, “habitacién nifios”, “cocina”, “sal6on” y “despacho” con
respectivas probabilidades Poc de 85%, 12%, 1%, 0.5% y 0.4% (que acumulan un 98.9% de
probabilidad). La primera prediccion 162 incluye un conjunto de categorias de escena 332 que
tienen la mayor probabilidad, donde el nimero de dicho conjunto puede ser un numero fijo
(e.g. 5) o un numero variable en funcion de sus probabilidades Poc asociadas (por ejemplo,
incluir categorias de escena cuya probabilidad acumulada supere un determinado umbral, e.g.

98%).
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Por su parte, la segunda red neuronal predictora de escenas 340 esta configurada para
obtener, a partir del contenido global de la imagen de entrada (i.e. a partir de caracteristicas
globales de la imagen de entrada, basandose en el contexto global de la imagen de entrada),
la segunda prediccién 172 de categorias de escena asignadas a la imagen de entrada 102
junto con sus probabilidades asociadas.

En una realizacion, como en la mostrada en la Figura 3, la segunda red neuronal predictora
de escenas 340 utiliza las caracteristicas convolucionales generadas por la red neuronal
convolucional base 302 para obtener la segunda prediccion 172 de categorias de escena 342
y sus probabilidades Poc asociadas. En el ejemplo de la Figura 3 la segunda prediccién 172
incluye las 5 categorias de escena 342 con la mayor probabilidad Psc, en particular las
categorias de escena “saldén”, “bodega”, “dormitorio”, “museo” y “auditorio” con respectivas
probabilidades Psc de 44%, 27%, 25%, 0.2% y 0.1% (acumulando un 96.3% de probabilidad).
La segunda predicciéon 162 incluye, de manera similar a la primera prediccién 162, un conjunto
determinado de categorias de escena 342 que tienen la mayor probabilidad, donde el numero
de dicho conjunto puede ser un namero fijo (e.g. 5) 0 un numero variable en funcién de sus
probabilidades Psc asociadas (por ejemplo, incluir categorias de escena cuya probabilidad
acumulada supere un determinado umbral, e.g. 98%).

Finalmente, se combinan la primera prediccion 162 de categorias de escena 332 y la segunda
prediccién 172 de categorias de escena 342 utilizando una primera funcion de peso 350 para
obtener una clasificacion de categoria de escena 182 de la imagen de entrada 102.

En una realizacion, se utiliza la primera funciéon de peso 350 (WCOSsg) para calcular 352,
para un conjunto de categorias de escena 354 de la primera 162 y segunda 172 prediccion
(e.g. al menos un nimero k de categorias de escena (332,342) de la primera y segunda
prediccién con mayor probabilidad asociada), una puntuacion 356 utilizando las respectivas
probabilidades (Poc,Psc) ponderadas por unos respectivos pesos asociados, y se obtiene la
clasificacion de categoria de escena 182 de la imagen de entrada 102 seleccionando la
categoria de escena con la puntuaciéon 356 mas alta.

En unarealizacion, la primera funcion de peso 350 se implementa segun la siguiente ecuacion:

WCOSsgp = Woci * Poc + Wsej * Psc (1)
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En esta ecuacion (1) la probabilidad de la primera prediccion 162 de categorias de escena se
representa por Poc (de acuerdo a un enfoque centrado en el objeto) y la probabilidad de la
segunda prediccion 172 de categorias de escena se representa por Psc (de acuerdo a un
enfoque centrado en la escena global, no en los objetos). Cada una de estas probabilidades
Poc y Psc tiene un respectivo peso asociado Woci y Wscj en la primera funcion de peso 350.
El peso Woci representa el valor de la ponderacion de la primera prediccion 162 resultante de
un enfoque centrado en el objeto, y el peso Wscj representa el valor de la ponderacion de la
segunda prediccion 172 resultante de un enfoque centrado en la escena.

En una realizacion, los pesos Woci ¥ Wscj asociados a cada probabilidad Poc y Psc,
respectivamente, se calculan en funciéon de la posiciébn o rango i y j que ocupa la

correspondiente probabilidad en la respectiva prediccion.

Asi, en la realizacion mostrada en la Figura 3 se considera una imagen de entrada 102
clasificada en una cierta categoria de escena con una probabilidad Poc en el rango o posicién
i y con una probabilidad Psc en la posicion j, donde se cumple que i,j € Z,1<i<5,1<
Jj < 5. El valor de los pesos Wy ¥ Wsc; de una determinada categoria de escena para una
posicion general | se puede definir, por ejemplo, con la siguiente ecuacién que depende del

rango [ que ocupe dicha categoria de escena en la respectiva prediccion:

1.1-01lif1<l<5l1l € Z
0 en otro caso

Woct = Wser = { (2)

Por ejemplo, en la Figura 3 la categoria de escena “salén" en la primera prediccion 162 ocupa
el rango i=4, por detras de “dormitorio” (rango o posicion 1), “habitaciéon nifios” (rango 2),
“cocina” (rango 3), y por delante de “despacho” (rango 5). La misma categoria de escena
ocupa el rango j=1 en la segunda prediccion 172. Aplicando la ecuacién (2), los pesos

(Wocs,Wsc1) asociados a la categoria de escena “salon” son los siguientes:
Wocsa=1.1-0.1x4 = 0.7

Wsc1 =1.1-0.1x1 =1

Aplicando la ecuacién (1) se obtiene la siguiente puntuacion 356 para la categoria salén:

WCOSSH = Woc4XPoc + Wsc1XPsc = 0.7x0.005 + 1x0.44 = 0.4435
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Usando las ecuaciones (1) y (2) en el ejemplo de la Figura 3 se obtienen las diferentes
puntuaciones 356 para las categorias consideradas, contenidas en el rango [0-2], tal y como
se muestra en la figura. Sin embargo, se podrian utilizar ecuaciones diferentes. En este
ejemplo se calculan las puntuaciones 356 para las categorias que tienen rango<3 en ambas
predicciones (162,172), esto es, “dormitorio”, “habitacion nifios” y “cocina” en la primera
prediccién 162 y “salén”, “bodega” y “dormitorio” en la segunda prediccion 172, resultando las
cinco puntuaciones mostradas en la Figura 3 al estar repetida la categoria de escena
“dormitorio”. Alternativamente, se pueden realizar otros célculos de puntuaciones; por
ejemplo, se puede calcular las puntuaciones 356 para todas las categorias de escena
incluidas en las dos predicciones (162,172).

La clasificacién de categoria de escena 182 de la imagen de entrada 102 es aquella cuya
puntuacion 356 es mayor. En este caso se selecciona “dormitorio” como la clasificacién de
categoria de escena 182, al tener una puntuacién de 1.05, superior a las puntuaciones del
resto de categorias de escena.

La Figura 4 ilustra una implementacién de los diferentes médulos utilizados en el método de
clasificacién de escenas de interior 100, representando en detalle las redes neuronales
empleadas en cada uno de dichos médulos de acuerdo a una realizacién. Como red neuronal
convolucional base 302 se utiliza una red neuronal convolucional VGG-16 preentrenada con
el conjunto de datos Places365 [37].

Un modulo centrado en objetos 410 incluye un detector de objetos y un clasificador de objetos,
ambos implementados mediante redes neuronales (red neuronal detectora de objectos 310y
red neuronal clasificadora de objetos 320, respectivamente), y obtiene las etiquetas de objetos
132 y las caracteristicas locales 412 de los objetos detectados.

El médulo centrado en objetos 410 comprende por tanto dos redes de extremo a extremo:
deteccidn de objetos y clasificacién. En una realizacidn, para detectar objetos se emplea una
red de propuesta de regiones (RPN), y en concreto una red simple de tres capas que tiene
una sola capa convolucional (capa de entrada) conectada a dos capas de salida, y que es
entrenada utilizando por ejemplo el conjunto de datos Open Image. La primera capa de salida
tiene 1xm neuronas de salida, donde m es el numero de posibles elementos detectados
(anclajes, del inglés “anchors”) y cada neurona proporciona un grado de objeto o valor de
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objetividad (probabilidad de que sea un objeto) de cada uno de ellos. La otra capa de salida
tiene un tamano 4xm que representan los cuadros delimitadores (en inglés, “bounding boxes”)
de los anclajes, definiendo las coordenadas de los elementos detectados y las puntuaciones
de objetividad y, con ello, las propiedades locales de una escena interior. La capa de entrada
acepta caracteristicas convolucionales de la red neuronal convolucional base 302 y las dos
capas de salida devuelven cuadros de anclaje y puntuaciones del grado de objeto. En otras
palabras, este médulo actia como un clasificador binario que determina la presencia de
objetos junto con una puntuacién de grado de objeto para cada objeto detectado. Los cuadros
de anclaje de los objetos localizados se denominan regiones de interés (ROI).

Las ROI y las caracteristicas producidas por la red RPN se utilizan ademas para entrenar,
mediante aprendizaje supervisado, una red clasificadora de objetos que, en una realizacion,
consta de una capa densa de 1024 neuronas conectadas con dos unidades de salida
diferentes para generar las etiquetas de objetos y sus probabilidades. Las etiquetas de los
objetos hacen referencia a la clase a la que pertenecen los objetos.

El siguiente modulo, médulo objetos a escena 420, se encarga de recibir la informacién
relativa a los objetos en la imagen de entrada 102 procedente del médulo centrado en objetos
410 y convertirla en la primera prediccién 162 de categorias de escena. El médulo objetos a
escena 420 genera la descripcion 142 de la imagen de entrada y representa dicha descripcion
en una representaciéon vectorial 152. En una realizacién, las etiquetas incluidas en la
descripcion se transforman en palabras visuales utilizando la incrustacién de palabras
Word2vec [38]. El algoritmo Word2vec da como resultado una representacion vectorial,
también llamados vectores incrustados de longitud fija que representan la descripcion. En una
realizacién, se obtiene una representacion vectorial de 390 elementos, valor seleccionado

empiricamente para un mejor rendimiento.

Utilizando la descripcion representada vectorialmente, se obtiene a continuacién una primera
propuesta de categorias de escena junto con sus probabilidades (primera prediccion 162). En
una realizacion, las representaciones vectorizadas de la descripcion usando Word2Vec se
dan como entradas a una red neuronal de tres capas (correspondiente a la primera red
neuronal predictora de escenas 330), que dan como resultado la primera prediccién 162 de
categorias de escenas. En una realizacion, la red encargada de calcular la primera prediccién
de categorias de escena utiliza para el entrenamiento los conjuntos de datos de
reconocimiento de escenas del MIT (MIT-67 Indoor) y de la Universidad de Nueva York (NYU).
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Sin embargo, las etiquetas de los objetos son relevantes para realizar una primera propuesta
de categorias, pero a medida que aumenta el nUmero de clases aparecen mas objetos
comunes en diferentes clases de escenas. Como consecuencia, la precision del modelo
disminuye. Para abordar este problema, se combinan las predicciones obtenidas a partir el
modulo centrado en objetos 410 (primera prediccién 162) con unas predicciones obtenidas
por un modulo centrado en la escena 430. De este modo, se superan las limitaciones
individuales de cada uno de los médulos y se mejora la precision de la prediccion de la escena
resultante. Esta decision se fundamenta en el hecho de que usar solo el enfoque centrado en
objetos puede no producir los resultados deseados cuando las escenas entre clases tienen
objetos comunes y las caracteristicas globales centradas en la escena son mas genéricas
debido a la presencia de un disefio similar en diferentes clases de imagenes.

La imagen de entrada 102 también se envia al médulo centrado en la escena 430 para realizar
la segunda prediccion 172 de categorias de escena utilizando una red neuronal entrenada
con aprendizaje supervisado (segunda red neuronal predictora de escenas 340). En una
realizacion, la red neuronal consiste en dos capas totalmente conectadas afadidas a la red
neuronal base. Antes de poder utilizarse, la red neuronal ha de entrenarse. En una realizacion,
el entrenamiento se realiza a través de aprendizaje por transferencia, utilizando por ejemplo
los conjuntos de datos de reconocimiento de escenas del MIT (MIT-67 Indoor) y de la
Universidad de Nueva York (NYU). Aplicando la funciéon SoftMax 432 como una capa final del
clasificador, se obtienen predicciones con valores finales en el rango [0-1] en la segunda
prediccién 172 de categorias de escena. Ademas, mientras que el moédulo centrado en objetos
410 obtiene caracteristicas locales 412 de los objetos de la imagen de entrada, el médulo
centrado en la escena 430 obtiene caracteristicas globales 434 de la imagen de entrada 102.

Las caracteristicas locales 412 son vectores que describen una pequena parte de la imagen,
que contienen informacién relevante de los objetos dentro de la imagen. En cambio, las
caracteristicas globales 434 son vectores que describen toda la imagen, que contienen

informacion relevante de la imagen completa.

La combinaciéon de ambos tipos de informacion (local y global) confiere a la invencién una
ventaja técnica que se explica a continuacion. El reconocimiento de escenas en interiores
depende principalmente de la deteccién de objetos que se encuentran comunmente en
escenas interiores. Sin embargo, a veces debido a la presencia de objetos desordenados,
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podrian no ser detectados, no generandose etiquetas para algunos objetos. Ademas, en e
caso de que existan objetos similares en escenas diferentes, si solo se utilizan las
caracteristicas locales 412 de los objetos, dichas caracteristicas podrian no ser lo
suficientemente robustas para representar todas las caracteristicas de la escena. En cambio,
si también se extraen las caracteristicas globales 434 de la imagen de entrada 102, extraidas
del médulo centrado en la escena 430, y se combinan con las caracteristicas locales 412, se
genera una descripcion de la imagen 352 suficientemente robusta, la cual permite compensar

errores por situaciones como la descrita.

La presente invencion también se refiere a un método de recuperacion de escenas de interior.
La Figura 5 representa los tres mddulos principales (410,420,430) empleados en el método
de clasificacion de escenas de interior para obtener la clasificaciéon de la categoria de escena
182 de la imagen de entrada 102, utilizando una combinaciéon ponderada con pesos (W), 0
primera funcion de peso 350, de las predicciones (162,172) obtenidas por el mddulo objetos
a escena 420 y por el médulo centrado en la escena 430.

El médulo centrado en objetos 410 detecta objetos y genera etiquetas de objetos vy
caracteristicas locales, mientras que el modulo centrado en la escena 430 genera
caracteristicas globales y una prediccion de categorias de escena basada en la escena global.

El método de recuperacién de escenas de interior utiliza por su parte informacién obtenida por
el moédulo centrado en objetos 410 y por el mddulo centrado en la escena 430 para obtener,
mediante una combinacion ponderada con pesos (W2) o segunda funcién de peso 502, un
conjunto de imagenes recuperadas 504, de entre un conjunto de imagenes de referencia
almacenadas en una base de datos, que tienen mayor similitud con respecto a la imagen de
entrada 102.

La Figura 6 representa las etapas de un método de recuperacion de escenas de interior 600
de acuerdo a una realizacién. El método comprende las siguientes etapas:

- Recibir 610 una imagen de entrada 102 (o imagen de consulta).

- Detectar 620, mediante una red neuronal detectora de objetos, unos objetos 122
presentes en la imagen de entrada 102.

- Clasificar 630, mediante una red neuronal clasificadora de objetos, los objetos 122
detectados, obteniendo unas etiquetas de objetos 132.
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- Extraer 640 unas caracteristicas locales 412 de cada objeto 122 detectado.

- Extraer 650 unas caracteristicas globales 434 de la imagen de entrada 102 utilizando

una red neuronal.

- Crear 660 un diccionario 662 de la imagen de entrada 102 que incluye las
caracteristicas locales 412 y la etiqueta 132 de cada objeto 122 detectado y las
caracteristicas globales 434 de la imagen de entrada 102.

- Recibir 670 una pluralidad de diccionarios 672 de unas imagenes de referencia, donde
cada diccionario 672 incluye unas caracteristicas locales y una etiqueta de cada objeto
detectado en la imagen de referencia y unas caracteristicas globales de la
correspondiente imagen de referencia. Los diccionarios 672 de las imagenes de
referencia se pueden obtener, por ejemplo, mediante el acceso a una base de datos

almacenada en una memoria.

- Calcular 680 una puntuacion de similitud 682 de cada imagen de referencia con
respecto a laimagen de entrada 102, donde la puntuacion de similitud 682 es obtenida
en base a la similitud entre las caracteristicas locales 412 de los objetos del diccionario
662 de la imagen de entrada 102 y del diccionario 672 de la correspondiente imagen
de referencia que tienen asociada una misma etiqueta 132, y en base a la similitud
entre las caracteristicas globales 434 del diccionario 662 de la imagen de entrada 102
y del diccionario 672 de la correspondiente imagen de referencia.

- Recuperar 690 una o varias imagenes de referencia (imagenes recuperadas 504) con
la puntuacion de similitud mas alta.

En la Figura 7 se representa, de acuerdo a una posible realizacién, un sistema de
recuperacion de escenas de interior 700. El sistema comprende una unidad de procesamiento
de datos 202 (por ejemplo, el mismo dispositivo empleado en el sistema de clasificacion de
escenas de interior 200) configurada para ejecutar el método de recuperacion de escenas de
interior 600, obteniendo una o varias imagenes recuperadas 504 a partir de una imagen de
entrada 102 recibida. La unidad de procesamiento de datos 202 puede estar distribuida en
diferentes elementos hardware (por ejemplo, diferentes procesadores) que, en conjunto y
combinadas entre si, lleven a cabo las diferentes etapas del método de recuperacion.

El sistema de recuperacion de escenas de interior 700 comprende preferentemente al menos
una memoria 204 configurada para almacenar datos utilizados durante el proceso de
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recuperacion, incluyendo datos de entrada del proceso (i.e. los diccionarios 672 de las
imagenes de referencia, que pueden estar almacenados en una base de datos). En la
memoria 204 también se puede almacenar las propias imagenes de referencia 706, de forma
que la unidad de procesamiento de datos 202 pueda recuperar directamente las imagenes de
referencia 706 con mayor puntuacion de similitud mediante el acceso a la memoria 204. Asi
mismo, el sistema puede comprender un dispositivo de visualizacién 206 (e.g. una pantalla o
monitor) configurado para mostrar al usuario las imagenes recuperadas 504.

En la Figura 8 se ilustra un ejemplo de realizacion del método de recuperacién de escenas
de interior 600 aplicado a una imagen de entrada 102. La imagen de entrada 102 puede
alimentar directamente el médulo centrado en objetos 410 y el mddulo centrado en la escena
430. Alternativamente, la imagen de entrada 102 se puede proporcionar como entrada a una
red neuronal convolucional base 302 (representada en linea discontinua) encargada de
generar caracteristicas convolucionales de la imagen de entrada 102, de forma que dichas
caracteristicas convolucionales se alimentan al médulo centrado en objetos 410 y al médulo
centrado en la escena 430.

En una realizacion, el método de recuperacion de escenas de interior 600 comprende una
comprobacién previa que incluye determinar la clasificacion de categoria de escena 182 de la
imagen de entrada 102 utilizando el método de clasificacion de escenas de interior 100, y
comprobar si la categoria de escena de la imagen de entrada coincide con alguna de las
categorias de escena de las imagenes de referencia, etiquetadas previamente por el
procedimiento de clasificacién de escenas de interior 100. Las categorias de escena de las
imagenes de referencia estan preferentemente almacenadas en memoria (e.g. en una base
de datos). Si ninguna de las categorias de escena de las imagenes de referencia 706 coincide
con la categoria de escena de la imagen de entrada 102 (e.g. dormitorio), el método de
recuperacion de escenas de interior 600 se detiene, de forma que no hay ninguna imagen
recuperada 504. En caso de que si existan imagenes de referencia 706 etiquetadas con la
misma categoria que la imagen de entrada 102, el método de recuperacion de escenas de
interior 600 continua para obtener las imagenes de referencia con mayores similitudes con

respecto a la imagen de entrada 102.
El médulo centrado en objetos 410 comprende una red neuronal detectora de objetos 310 y

una red neuronal clasificadora de objetos 320, a partir de las cuales se obtienen las
caracteristicas locales 412 y las etiquetas 132 de los objetos detectados en la imagen de
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entrada 102, de forma similar a como se ha explicado para el método de clasificacion de
escenas de interior 100. EI modulo centrado en la escena 430 incluye una red neuronal
encargada de analizar la imagen de entrada 102 y obtener, a partir del contenido global de la
misma, unas categorias globales 434 de la imagen de entrada 102. A diferencia del método
de clasificacion de escenas de interior 100, el modulo centrado en la escena 430 no necesita
en este caso obtener una segunda prediccion 172 de categorias de escena asignadas a la
imagen de entrada 102 con sus probabilidades asociadas.

Una vez obtenidas las etiquetas 132 y caracteristicas locales 412 de los objetos y las
caracteristicas globales 434 de la imagen de entrada 102, se genera un diccionario 662 de la
imagen de entrada 102 que incluye, para cada uno de los M objetos (ID1, ID2, ..., IDw)
detectados y etiquetados, su correspondiente etiqueta 132 y sus caracteristicas locales 412.
El diccionario 662 incluye ademas las caracteristicas globales 434 de la imagen de entrada
102. En el caso de que no se detecten objetos en la imagen de entrada 102, el diccionario
contendria Unicamente las caracteristicas globales 434 de la imagen.

Por otro lado, se obtienen los diccionarios 672 de las imagenes de referencia. En la realizacién
mostrada en la Figura 8, la unidad de procesamiento de datos 202 esta configurada para
recibir las P imagenes de referencia 706 (IR4, IRz, ..., IRp) y obtener, a partir de ella, los
diccionarios 672 asociados a cada una de ellas, realizando un analisis similar al explicado
para la imagen de entrada 102 para obtener sus etiquetas 132’, caracteristicas locales 412’ y
caracteristicas globales 434’. Cada diccionario 672 de una imagen de referencia IR; tendré un
numero determinado de objetos 122’ detectados (en el ejemplo de la Figura 8 el diccionario
de la imagen de referencia IRy tiene K objetos (ID’y, ID’,, ..., ID’k) detectados y etiquetados).

De manera ventajosa, los diccionarios 672 de las imagenes de referencia solo precisan
obtenerse una unica vez. Por ello, en una realizacion preferida estos diccionarios 672 estan
almacenados en una memoria 204, habiendo sido obtenidos en un proceso previo de manera
similar a como se obtiene el diccionario 662 de la imagen de entrada 102. En este caso, el
método de recuperacion de escenas de interior 700 puede recibir u obtener los diccionarios
672 de las imagenes de referencia 706 accediendo a una base de datos almacenada en una
memoria 204.

Para recuperar las imagenes similares, se obtienen puntuaciones ponderadas utilizando una

métrica de similitud mediante una segunda funcién de peso 502 (W-). En una realizacion, se
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utiliza la similitud del coseno, aunque otras métricas de distancia o similitud podrian ser
utilizadas.

En la Figura 9 se ilustra un ejemplo de las medidas de similitud (CS1,CS»,CSs,CS4) realizadas
para la obtencion de la puntuacion de similitud 682 entre la imagen de entrada y una imagen
de referencia IR;. Cada una de las caracteristicas del objeto se indexa en funcién de las
etiquetas. En primer lugar, se comparan las caracteristicas locales 412’ del objeto 122’ en el
diccionario 672 de la imagen de referencia IR; con respecto a las caracteristicas locales 412
del objeto 122 en el diccionario 662 de la imagen de entrada 102 que tenga asociada la misma
etiqueta (132,132’) y, a continuacién, se comparan las caracteristicas globales 434’ de la
imagen de referencia IR; con las caracteristicas globales 434 de la imagen de entrada 102. En
cada comparacién se obtiene una medida de similitud utilizando una métrica de similitud.
Finalmente, se obtiene la puntuacion de similitud 682 usando dichas medidas de similitud, por

ejemplo mediante un promedio.

En el ejemplo de la Figura 9, se obtiene una medida de similitud CSy entre las caracteristicas
locales 412’ del objeto ID’y del diccionario 672 de la imagen de referencia IR; y las
caracteristicas locales 412 del objeto 1D+ del diccionario 662 de la imagen de entrada 102, ya
gue ambos objetos tienen asociados una misma etiqueta (132,132’) (i.e. “cama”). También se
comparan las caracteristicas locales 412 de los objetos etiquetados como “lampara” (similitud
entre el objeto ID2 en el diccionario 662 de la imagen de entrada 102 con respecto a los objetos
ID’2 y ID’s en el diccionario 672 de la imagen de referencia IR;), obteniendo las medidas de
similitud CS; y CSs. No se obtiene ninguna medida de similitud de los objetos “silla” y “cortina”,
ya que estas etiquetas no estan incluidas simultdneamente en ambos diccionarios (662,672).
Por ultimo, se obtiene la medida de similitud CS4 al comparar las caracteristicas globales
(434,434’) de ambos diccionarios (662,672).

A continuacién, se indica la ecuacion de la métrica de similitud empleada para obtener la
medida de similitud CS entre caracteristicas locales 412 de ambos diccionarios:

N
Hgem; Yj=1Hgrjm;

S = =
H m;
” qk” ” L” \/2?;11_131(]. \/Z?leizj

Esta ecuacion corresponde a la métrica de similitud del coseno (si bien se pueden utilizar otras
métricas de similitud), donde N es la dimensidén del descriptor de caracteristicas, Hq €s el
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descriptor del objeto k-ésimo en la imagen de entrada y mj es el descriptor del objeto j-ésimo
con la misma etiqueta en el i-ésimo diccionario de imagenes de referencia 672 (diccionario
IR).

En una realizacion, las medidas de similitud (CS;, CS,, CS3) entre las caracteristicas locales de
los objetos se utilizan para calcular ObjectBinsAvgg.ore; Que €s la similitud de coseno
promedio de las caracteristicas locales de los objetos del diccionario 662 de la imagen de
entrada 102 con respecto a las caracteristicas locales de los objetos de un diccionario 672 de
una imagen de referencia 706 que tienen etiquetas coincidentes:

ObjectBinsAvgg.ore = (CS1+ CS, + CS3)/3

Después, se calcula la medida de similitud CSs (e.g. similitud del coseno) entre las
caracteristicas globales (434,434’) para obtener GFscore:

GFscore = CSy

Por ultimo, se combina ObjectBinsAvgs.ore Y GFscore Para calcular la puntuacion de similitud
682 (WC0Ssge:), cOMO una combinacion ponderada de caracteristicas de objetos y escenas,
donde se pueden incluir pesos especificos diferentes para cada término:

WCOSgger = (ObjectBinsAvgscore + GFscore) /2

Las imagenes se recuperan en funcién de la puntuacién de similitud WC0Ssg.: mas alta. Por

ejemplo, se pueden recuperar las k imagenes que tengan las puntuaciones mas altas.
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REIVINDICACIONES

1. Un método de clasificacion de escenas de interior (100), caracterizado por que comprende:

recibir (110) una imagen de entrada (102);

detectar (120), mediante una red neuronal detectora de objetos (310), unos
objetos (122) presentes en la imagen de entrada (102);

clasificar (130), mediante una red neuronal clasificadora de objetos (320), los
objetos detectados, obteniendo unas etiquetas de objetos (132);

generar (140) una descripcién (142) de la imagen de entrada (102) que incluye
las etiquetas de objetos (132) e informacion relativa a la frecuencia de aparicién
de las etiquetas de objetos en la imagen de entrada (102);

generar (150) una representacion vectorial (152) de la descripcion (142) de la
imagen de entrada (102);

obtener (160), a partir de dicha representacién vectorial (152), una primera
prediccion (162) de categorias de escena asignadas a la imagen de entrada
(102) con sus probabilidades (P,.) asociadas utilizando una primera red
neuronal predictora de escenas (330);

obtener (170), a partir del contenido global de la imagen de entrada (102), una
segunda prediccién (172) de categorias de escena asignadas a la imagen de
entrada (102) con sus probabilidades (Ps;) asociadas utilizando una segunda
red neuronal predictora de escenas (340); y

combinar (180) la primera (162) y segunda (172) prediccién de categorias de
escena mediante una primera funcion de peso (350) para obtener una
clasificaciéon de categoria de escena (182) de la imagen de entrada (102).

2. El método segun la reivindicacion 1, donde combinar (180) la primera (162) y segunda (172)

prediccién de categorias de escena mediante una primera funcion de peso (350) comprende:

calcular (352), para un conjunto de categorias de escena (354) de la primera
(162) y segunda (172) prediccién, una puntuacion (356) utilizando las
respectivas probabilidades (Py¢,Psc) ponderadas por unos respectivos pesos
(Woci, Wscj) asociados; y
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- obtener la clasificacién de categoria de escena (182) de la imagen de entrada
(102) mediante la seleccion de la categoria de escena con la puntuacion (356)

mas alta.

3. ElI método segun la reivindicacion 2, donde los pesos (Wyc;, Wsc;) asociados a cada

probabilidad (Py¢,Psc) se calculan en funcidén del rango (i, j) que ocupa la correspondiente

probabilidad en la respectiva prediccion.

4. El método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, donde la imagen de entrada
(102) se proporciona como entrada a una red neuronal convolucional base (302) encargada
de generar caracteristicas convolucionales de la imagen de entrada (102).

5. El método segun la reivindicacién 4, donde la red neuronal detectora de objetos (310) es
una red de propuesta de regiones, RPN, que utiliza las caracteristicas convolucionales
generadas por la red neuronal convolucional base (302) para obtener una region de interés
(312) asociada a cada objeto (122) detectado y unas caracteristicas locales (412) de cada
objeto (122) detectado dentro de la correspondiente region de interés (312).

6. El método segun cualquiera de las reivindicaciones 4 a 5, donde la segunda red neuronal
predictora de escenas (340) utiliza las caracteristicas convolucionales generadas por la red
neuronal convolucional base (302) para obtener la segunda prediccion (172) de categorias de

escena.

7. El método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, donde la informacion relativa
a la frecuencia de aparicion de las etiquetas de objetos (132) en la descripcion (142) de la
imagen de entrada (102) incluye unos cuantificadores seleccionados en funcion de la
comparacion del numero de ocurrencias (Noc) de las etiquetas de objetos (132) con al menos

un umbral de ocurrencias (THoc).
8. El método segun cualquiera de las reivindicaciones anteriores, donde la representacién

vectorial (152) de la descripcién (142) de la imagen de entrada (102) se realiza mediante
vectores incrustados de longitud fija.
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9. Un sistema de clasificacién de escenas de interior (200), caracterizado por que comprende

una unidad de procesamiento de datos (202,212) configurada para:

recibir (110) una imagen de entrada (102);

detectar (120), mediante una red neuronal detectora de objetos (310), unos
objetos (122) presentes en la imagen de entrada (102);

clasificar (130), mediante una red neuronal clasificadora de objetos (320), los
objetos detectados, obteniendo unas etiquetas de objetos (132);

generar (140) una descripcion (142) de la imagen de entrada (102) que incluye
las etiquetas de objetos (132) e informacion relativa a la frecuencia de aparicién
de las etiquetas de objetos en la imagen de entrada (102);

generar (150) una representacion vectorial (152) de la descripcion (142) de la
imagen de entrada (102);

obtener (160), a partir de dicha representacién vectorial (152), una primera
prediccion (162) de categorias de escena asignadas a la imagen de entrada
con sus probabilidades (P,) asociadas utilizando una primera red neuronal

predictora de escenas (330);

obtener (170), a partir del contenido global de la imagen de entrada (102), una
segunda prediccién (172) de categorias de escena asignadas a la imagen de
entrada (102) con sus probabilidades (Pg;) asociadas utilizando una segunda
red neuronal predictora de escenas (340); y

combinar (180) la primera (162) y segunda (172) prediccion de categorias de
escena mediante una primera funcion de peso (350) para obtener una
clasificacién de categoria de escena (182) de la imagen de entrada (102).

10. El sistema segun la reivindicacion 9, donde para combinar (180) la primera (162) y

segunda (172) prediccion de categorias de escena mediante una primera funcién de peso

(350) la unidad de procesamiento de datos (202,212) esta configurada para:

calcular (352), para un conjunto de categorias de escena (354) de la primera
(162) y segunda (172) prediccién, una puntuacion (356) utilizando las
respectivas probabilidades (Py¢,Psc) ponderadas por unos respectivos pesos

(Woci, Wscj) asociados; y
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- obtener la clasificacién de categoria de escena (182) de la imagen de entrada
(102) mediante la seleccion de la categoria con la puntuacion (356) mas alta.

11. El sistema segun la reivindicacion 10, donde la unidad de procesamiento de datos
(202,212) esta configurada para calcular los pesos (Wy;, Wsc;) asociados a cada probabilidad

(Poc,Psc) en funcion del rango (i, j) que ocupa la correspondiente probabilidad en la respectiva

prediccion.

12. El sistema segun cualquiera de las reivindicaciones 9 a 11, donde la unidad de
procesamiento de datos (202,212) esta configurada para procesar la imagen de entrada (102)
recibida mediante una red neuronal convolucional base (302) encargada de generar
caracteristicas convolucionales de la imagen de entrada (102).

13. El sistema segun la reivindicacién 12, donde la red neuronal detectora de objetos (310) es
una red de propuesta de regiones, RPN, que utiliza las caracteristicas convolucionales
generadas por la red neuronal convolucional base (302) para obtener una region de interés
(312) asociada a cada objeto (122) detectado y unas caracteristicas locales (412) de cada
objeto (122) detectado dentro de la correspondiente region de interés (312).

14. El sistema segun cualquiera de las reivindicaciones 12 a 13, donde la segunda red
neuronal predictora de escenas (340) esta encargada de recibir y procesar las caracteristicas
convolucionales generadas por la red neuronal convolucional base (302) para obtener la
segunda prediccién (172) de categorias de escena.

15. El sistema segun cualquiera de las reivindicaciones 9 a 14, donde la informacién relativa
a la frecuencia de aparicion de las etiquetas de objetos (132) en la descripcion (142) de la
imagen de entrada (102) incluye unos cuantificadores seleccionados en funcion de la
comparacion del nimero de ocurrencias (Noc) de las etiquetas de objetos con al menos un
umbral de ocurrencias (THoc).

16. El sistema segun cualquiera de las reivindicaciones 9 a 15, donde la representacion

vectorial (152) de la descripcién (142) de la imagen de entrada (102) se realiza mediante
vectores incrustados de longitud fija.
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17. Un producto de programa que comprende medios de instrucciones de programa para

llevar a cabo el método de clasificacion de escenas de interior (100) definido en cualquiera de

las reivindicaciones 1 a 8 cuando el programa se ejecuta en un procesador.

18. Un medio de soporte de programas, que almacena el producto de programa segun la

reivindicacién 17.

19. Un método de recuperacion de escenas de interior (600), caracterizado por que

comprende:

recibir (610) una imagen de entrada (102);

detectar (620), mediante una red neuronal detectora de objetos (310), unos objetos
(122) presentes en la imagen de entrada (102).

clasificar (630), mediante una red neuronal clasificadora de objetos (320), los objetos
(122) detectados, obteniendo unas etiquetas de objetos (132);

extraer (640) unas caracteristicas locales (412) de cada objeto (122) detectado;

extraer (650) unas caracteristicas globales (434) de la imagen de entrada (102)

utilizando una red neuronal;

crear (660) un diccionario (662) de la imagen de entrada (102) que incluye las
caracteristicas locales (412) y la etiqueta (132) de cada objeto (122) detectado y las
caracteristicas globales (434) de la imagen de entrada (102);

recibir (670), una pluralidad de diccionarios (672) de unas imagenes de referencia
(706), donde cada diccionario (672) incluye unas caracteristicas locales (412’) y una
etiqueta (132’) de cada objeto (122’) y unas caracteristicas globales (434’) de la
correspondiente imagen de referencia (706);

calcular (680) una puntuacion de similitud (682) de cada imagen de referencia (706)
con respecto a la imagen de entrada (102), donde la puntuacién de similitud (682) es
obtenida en base a la similitud entre las caracteristicas locales (412,412’) de los
objetos (122,122’) del diccionario (662) de la imagen de entrada (102) y del diccionario
(672) de la correspondiente imagen de referencia (706) que tienen asociada una
misma etiqueta (132,132’), y en base a la similitud entre las caracteristicas globales
(434,434’) del diccionario (662) de la imagen de entrada (102) y del diccionario (672)
de la correspondiente imagen de referencia (706); y
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recuperar (690) al menos una imagen de referencia (504) con la puntuacién de similitud
(682) mas alta.

20. El método segun la reivindicacién 19, donde las caracteristicas locales (412,412’) de los

objetos (122,122’) estan incluidas en un vector de caracteristicas de longitud fija.

21. El método segun cualquiera de las reivindicaciones 19 a 20, donde la puntuacion de

similitud (682) se calcula usando una métrica de similitud de coseno.

22. Un sistema de recuperacién de escenas de interior (700), caracterizado por que

comprende una unidad de procesamiento de datos (202) configurada para:

recibir (610) una imagen de entrada (102);

detectar (620), mediante una red neuronal detectora de objetos (310), unos objetos
(122) presentes en la imagen de entrada (102);

clasificar (630), mediante una red neuronal clasificadora de objetos (302), los objetos
(122) detectados, obteniendo unas etiquetas de objetos (132);

extraer (640) unas caracteristicas locales (412) de cada objeto (122) detectado;

extraer (650) unas caracteristicas globales (434) de la imagen de entrada (102)

utilizando una red neuronal;

crear (660) un diccionario (662) de la imagen de entrada (102) que incluye las
caracteristicas locales (412) y la etiqueta (132) de cada objeto (122) detectado y las
caracteristicas globales (434) de la imagen de entrada (102);

recibir (670) una pluralidad de diccionarios (672) de unas imagenes de referencia
(706), donde cada diccionario (672) incluye unas caracteristicas locales (412’) y una
etiqueta (132’) de cada objeto (122’) y unas caracteristicas globales (434’) de la
correspondiente imagen de referencia (706);

calcular (680) una puntuacién de similitud (682) de cada imagen de referencia (706)
con respecto a la imagen de entrada (102), donde la puntuacién de similitud (682) es
obtenida en base a la similitud entre las caracteristicas locales (412,412’) de los
objetos (122,122’) del diccionario (622) de la imagen de entrada (102) y del diccionario
(672) de la correspondiente imagen de referencia (706) que tienen asociada una
misma etiqueta (132,132’), y en base a la similitud entre las caracteristicas globales
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(434,434’) del diccionario (662) de la imagen de entrada (102) y del diccionario (672)
de la correspondiente imagen de referencia (706); y

- recuperar (690) al menos una imagen de referencia (504) con la puntuacion de similitud
(682) mas alta.

23. El sistema segun la reivindicacion 22, que comprende al menos una memoria (204) en la
que se almacena las imagenes de referencia (706) y los diccionarios (672) de las imagenes
de referencia (706).

24. El sistema segun cualquiera de las reivindicaciones 22 a 23, donde la unidad de
procesamiento de datos (202) esta configurada para incluir las caracteristicas locales
(412,412’) de los objetos (122,122’) en un vector de caracteristicas de longitud fija.

25. El sistema segun cualquiera de las reivindicaciones 22 a 24, donde la unidad de
procesamiento de datos (202) esta configurada para calcular (680) la puntuacion de similitud
(682) usando una métrica de similitud de coseno.

26. Un producto de programa que comprende medios de instrucciones de programa para
llevar a cabo el método definido en cualquiera de las reivindicaciones 19 a 21 cuando el

programa se ejecuta en un procesador.

27. Un medio de soporte de programas, que almacena el producto de programa segun la

reivindicacién 26.
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