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DETECCION DE PATRONES REPETITIVOS EN OBJETOS
ARQUEOLOGICOS TEXTURIZADOS

En la actualidad, se han logrado avances significativos en el estudio de patrones en iméa-
genes mediante el uso de diversos algoritmos, tanto clasicos como mas avanzados basados
en el aprendizaje profundo (deep learning). No obstante, hasta ahora, estos estudios no han
abordado especificamente el campo de la arqueologia digital, una disciplina que se dedica a la
digitalizacion de diferentes artefactos arqueoldgicos, con el objetivo de que personas de todo
el mundo puedan acceder a ellos, ya sea con propositos cientificos o no. Ademas, esta area de
investigacion permite una mejor conservacion de dichos objetos, los cuales son muy suscepti-
bles a desgaste por la manipulacion humana, asi como a riesgos de fracturas o fisuras. Ante
esta problematica, contar con modelos que sean capaces de identificar patrones en objetos
arqueoldgicos representa un gran avance en esta disciplina. Por lo tanto, en el marco de esta
investigacion, se llevé a cabo una comparativa de distintos algoritmos con la capacidad de
realizar dicha tarea.

En base a lo expuesto, se trabajé con un conjunto de datos que consta de 82 iméagenes de
artefactos arqueologicos, acompanadas de las imagenes correspondientes a sus patrones, asi
como un archivo JSON que contiene las coordenadas donde se encuentran dichos patrones en
la imagen principal. Se llevaron a cabo un total de 16 experimentos utilizando 4 algoritmos
distintos: Template Matching, SIFT, ORB y LoFTR. Para cada algoritmo, se aplicaron 4
variaciones (sin correcciones, filtrado, redimensionado y filtrado con redimensionado), siendo
cada variacion una modificacion especifica del algoritmo original.

Con el fin de realizar una comparativa, se utilizé la métrica MAP (Mean Average Preci-
sion). Los resultados obtenidos revelaron que el modelo més efectivo en todas las variaciones
fue LoFTR, obteniendo los dos mejores resultados de MAP, con un 51 % y un 45 %, respec-
tivamente. En segundo lugar, se ubic6 SIFT con un resultado de MAP del 32 %. Es probable
que el rendimiento superior de LoFTR se deba a su uso de redes neuronales complejas. No
obstante, es importante destacar que los competidores no se quedaron rezagados, teniendo
en cuenta que son algoritmos clésicos.

Finalmente, los resultados de esta investigacion logran alcanzar el objetivo planteado, que
consistia en brindar un aporte a la comunidad cientifica en el campo de la arqueologia digital,
especificamente en la seleccién adecuada de herramientas para detectar patrones en objetos
arqueologicos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y problema

En las ultimas décadas, han ocurrido avances significativos en el campo de la visién compu-
tacional y el aprendizaje automatico. En particular, el enfoque en el aprendizaje profundo ha
llevado a mejoras notables en el hardware, como las GPU, lo que ha impulsado y potenciado
estas tecnologias. Asimismo, se ha producido un gran progreso en los algoritmos utilizados
en visién computacional, como los mencionados en [1]. Todos estos avances fomentan el desa-
rrollo de investigaciones, como la presente, que permiten estudiar el funcionamiento de estas
tecnologias en iméagenes de objetos diversos, con caracteristicas especificas como resolucién,
forma e iluminacién.

Estos avances tecnoldgicos también han facilitado el almacenamiento y difusion de infor-
macién en diversas areas, lo que ha impulsado el crecimiento de la arqueologia digital. Esta
disciplina se basa en el andlisis de objetos histéricos utilizando herramientas tecnolégicas.
Gracias a la digitalizacion y al impacto de la globalizacion, cada vez més personas tienen
acceso a estos objetos arqueologicos. Ademas, la digitalizacién contribuye a reducir los riesgos
asociados con la manipulacion fisica, como posibles danos, fracturas y deterioro, al evitar la
necesidad de manipulacion manual directa.

La identificacién de patrones en imagenes ha sido objeto de estudio por parte de diversos
investigadores en los tltimos tiempos, con el propdsito de mejorar las técnicas y herramientas
utilizadas en este campo. Sin embargo, hasta el momento, estos esfuerzos no se han centrado
en mayor medida en el 4&mbito de la arqueologia digital. En este sentido, en [2] se plantea
un enfoque particular en el andlisis tridimensional de objetos ceramicos para la deteccién
de patrones repetitivos, donde el objetivo es aprovechar los beneficios que la digitalizacién
puede brindar a la arqueologia, como se mencion6 anteriormente.

En el contexto de la arqueologia digital, surge un problema relacionado con las herramien-
tas especificas utilizadas en este campo. Aunque existen herramientas disponibles, no se ha
establecido con certeza cudales son las més adecuadas para abordar los desafios asociados a
la deteccion de patrones. Es importante destacar que esta tarea implica enfrentarse a difi-
cultades como variaciones en el tamano, asi como transformaciones de traslacién, rotacién
y simetria de los patrones. Ademas, se debe tener en cuenta que los objetos arqueoldgicos
fotografiados pueden presentar desgastes o fisuras debido a su antigiiedad, y las imagenes cap-



turadas pueden tener baja claridad. Estos factores agregan un nivel de complejidad adicional
al proceso de deteccién de patrones en la arqueologia digital.

Con base en el problema planteado, resulta de suma importancia el avance en esta discipli-
na, no solo por el progreso que se lograra en el campo, al poder identificar con mayor precisién
los patrones repetitivos que permitiran documentar y analizar la informacién contenida en los
objetos arqueoldgicos, sino también por el relevante paso que se dara en apoyo a los propios
profesionales dedicados a esta materia, es decir, los arquedlogos. Este ultimo aspecto se debe
principalmente a que la utilizacién de herramientas digitales contribuye de manera significa-
tiva en la conservaciéon y registro de piezas arqueologicas, al reducir la manipulacion de estos
objetos que, debido a sus estructuras y antigiiedad, resultan sumamente fragiles. Asimismo,
el andlisis de patrones tiene el potencial de proponer nuevas hipdtesis relacionadas con el
como y el porqué de la creacion de estos objetos, lo que brindaria a los profesionales del area
una perspectiva renovada. En definitiva, el avance en esta disciplina no solo favorecera el
campo de estudio, sino que también ofrecera un valioso respaldo a los arquedlogos al mejorar
la conservacion, el registro y la comprension de estos objetos arqueoldgicos.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Se busca comparar qué forma es més efectiva, en términos de exactitud en la localizacién,
para detectar patrones repetitivos en imagenes de objetos arqueolégicos. En particular, se
comparard si se obtienen mejores resultados con el uso de métodos clasicos de busqueda de
patrones visuales o con modelos de deep learning.

1.2.2. Objetivos especificos

1. Definir él o las técnicas en que se basara la implementacion con descriptores clasicos a
estudiar, las que deben ser eficientes en la deteccion de patrones en imagenes similares a
las presentes en el conjunto de datos con el que se trabajara, es decir, que sean adecuados
para el problema.

2. Implementar el o los algoritmos que usen descriptores clasicos de los mencionados en el
punto anterior, basdandose preliminarmente en [3], [4], [5], [6] v [7].

3. Definir claramente él o los modelos de deep learning que se usaran en la busqueda de
patrones, que de igual forma deben ser adecuados para esta tarea.

4. Realizar experimentos sobre el conjunto de datos usando las técnicas mencionadas en
todos los puntos anteriores.

5. Comparar los resultados obtenidos en los experimentos realizados.



1.3. Evaluacion

Para evaluar esta investigaciéon se escogeran dos dimensiones, que son a nivel de algoritmo
y a nivel de aporte a otras investigaciones. Respecto a la primera, sera relevante poder llegar a
una conclusion valida y coherente con los resultados. Por lo tanto, se propone utilizar métricas
para poder realizar comparaciones entre modelos y asi lograr obtener informacién valiosa para
ser discutida. Especificamente, se empleara la métrica MAP (Mean Average Precision). En
cuanto a la segunda dimensién, se propone lograr que el conocimiento generado, es decir,
los resultados y conclusiones obtenidas, puedan llegar a estar a libre disposicion para ser
utilizado en otras investigaciones.

1.4. Solucién y resultados

Con el fin de abordar el problema planteado y alcanzar los objetivos establecidos, se con-
sideraron diversas opciones para la deteccion de patrones en las imagenes de vasijas, hasta
llegar a la seleccion de los algoritmos Template Matching, ORB, SIFT y LoFTR. Esta eleccién
se fundamenta en diferentes razones para cada uno de ellos. Template Matching fue seleccio-
nado debido a su simplicidad al comparar pixeles de forma directa. Por su parte, ORB y SIFT
fueron elegidos por sus resultados prometedores documentados en la literatura especializada.
En cuanto a LoFTR, se optd por este modelo por ser una opcién actual que emplea redes
neuronales y, a su vez, ofrece facilidad de uso al estar completamente implementado en una
biblioteca de Python llamada Kornia.

Posteriormente, se llevaron a cabo pruebas preliminares con el objetivo de comprender de
manera mas detallada el funcionamiento de los distintos métodos, asi como observar visual-
mente los resultados que proporcionaban en casos particulares. Esto permiti6 identificar las
dificultades que enfrentaban y los casos en los que parecian funcionar mejor. Todo este analisis
previo senté las bases para la solucién final, la cual consta de los siguientes pasos: preproce-
samiento de los datos de las iméagenes, ejecucion de los algoritmos con variaciones para fines
comparativos, diseno y ejecucion de diferentes experimentos, y finalmente, la implementacién
de una métrica que posibilitara una evaluacién cuantitativa de la soluciéon obtenida.

Gracias a todo lo mencionado anteriormente, fue posible obtener resultados comparables
entre si, lo que permitié determinar cuales métodos se destacan en diferentes condiciones.
Especificamente, se pudo observar cuantitativamente, mediante el uso de la métrica seleccio-
nada, que el método LoFTR proporciona excelentes resultados. En particular, su promedio
maximo de MAP al aplicarlo a todas las imagenes del conjunto de datos fue de aproxima-
damente un 51 %. Sin embargo, es importante destacar que los resultados de las variaciones
de estos algoritmos presentaron un aspecto interesante: al realizar pequenias modificaciones,
los modelos clasicos que detectan caracteristicas locales, como SIFT, lograron mejorar sus
resultados, aunque en ninguna variacion superaron a LoFTR.



Capitulo 2

Estado del arte

En el contexto de esta investigacion, se ha observado que otros investigadores han dedicado
tiempo a explorar diferentes técnicas para abordar la deteccion de patrones en diversos tipos
de imégenes. Por ejemplo, en el trabajo de [5] y [6], se ha enfocado en encontrar patrones en
imagenes de grandes estructuras urbanas utilizando enfoques clasicos. Han logrado identificar
repeticiones de ventanas, puertas, disefios en fachadas y otros elementos. Por otro lado, en [5],
se utiliza una base de datos de patrones para detectar patrones en iméagenes considerando
posibles transformaciones como traslaciones. Ademads, en [6], se emplea un método basado
en caracteristicas para extraer hipotesis de repeticion y simetria de imagenes rectificadas,
obteniendo limites de regiones de repeticién que se utilizan para maximizar las simetrias.

En una linea similar, los autores de [3] han abordado la deteccién de patrones repetitivos
mediante la identificacién de simetrias de traslacion. Para lograr esto, el algoritmo requiere de
patrones iniciales que seran buscados de manera iterativa y procesados posteriormente. Este
enfoque demuestra ser efectivo incluso en la deteccién de patrones curvados y distorsionados.
Por ejemplo, es capaz de detectar pequenas figuras repetitivas en pisos de ceramica, ventanas
de edificios, mallas de cercas o tejados de casas. Estos resultados destacan la capacidad del
algoritmo para identificar patrones en diferentes contextos y formas geométricas.

En otro enfoque, el autor de [8] propone el método SIFT (Scale-Invariant Feature Trans-
form), el cual se dedica a detectar y describir caracteristicas locales de una imagen. Este
método es conocido por abordar los desafios relacionados con la escala y rotacion, lo que le
permite encontrar puntos clave significativos en la imagen. SIFT es particularmente efectivo
en la busqueda de coincidencias de imagenes y la deteccién de objetos. Ademas, debido a
su relevancia y utilidad, ha sido incorporado en la popular libreria de vision computacional
OpenCV, poniéndolo al alcance de la comunidad cientifica. La implementaciéon de SIFT cons-
ta de cuatro etapas: deteccién de posibles puntos clave en diferentes escalas y ubicaciones
mediante una funcion de diferencias gaussianas, localizaciéon precisa de estos puntos clave,
asignacion de orientaciones a los puntos clave mediante el cdlculo de histogramas de gradien-
tes orientados, y finalmente, la construccion de descriptores que contienen informacién sobre
los puntos clave.

Otro algoritmo relevante en OpenCV es el descriptor ORB (Oriented FAST and Rotated
BRIEF), presentado en [4]. ORB es similar a SIFT en el sentido de que también detecta
y describe caracteristicas locales en una imagen, manteniendo la invariancia a la escala y



rotacion. Sin embargo, ORB se destaca por ser mas rapido y eficiente, ya que es una me-
jora del algoritmo FAST (Features from Accelerated Segment Test) y el descriptor BRIEF
(Binary Robust Independent Elementary Features). Combina la velocidad de FAST con la
robustez de BRIEF, lo que lo convierte en una opcioén atractiva en aplicaciones que requieren
procesamiento en tiempo real. Aunque SIFT ha demostrado mejores resultados en diversos
escenarios [7], ORB no se queda rezagado y ofrece una alternativa sélida y eficiente.

Otro algoritmo disponible en la misma libreria es Template Matching, presentado en [9].
Este método realiza una bisqueda de una imagen predefinida, llamada plantilla (template),
sobre otra imagen y devuelve las ubicaciones donde se encuentran coincidencias. Para lograr
esto, desplaza la plantilla pixel a pixel sobre toda la imagen de entrada, calculando una medida
de similitud entre la plantilla y la seccién correspondiente de la imagen en cada posicion. La
medida de similitud se puede calcular utilizando seis métodos diferentes, que se describen en
la tabla 2.1. Template Matching es un método de nivel superior en vision computacional, lo
que significa que su implementacion no es muy compleja. Debido a esto, tiene limitaciones al
ser utilizado en imagenes muy grandes debido a la cantidad de comparaciones que se deben
realizar. Ademas, no aborda directamente el problema de la escala y la rotacion, ya que
compara la plantilla directamente con la imagen sin considerar transformaciones geométricas.

Tabla 2.1: Métodos que se pueden utilizar con Template Matching

Nombre Descripcion

TM__SQDIFF Calcula la diferencia de cuadrados entre las
imagenes, por lo que a mayor cercania a 0 es
mejor la coincidencia.

T™ CCORR Usa la correlacion entre las imégenes. A ma-
yor valor mejor coincidencias.

TM CCOEFF Usa la correlaciéon, pero a los valores de am-
bas imagenes le resta el promedio de su ima-
gen respectiva.

TM_SQDIFF NORMED Usa la diferencia de cuadrados normalizada.
TM_CCORR_NORMED Usa correlacion, pero normalizada.
TM _ CCOEFF_ NORMED | Similar a TM_CCOEFF, pero normalizado.

En el &mbito especifico de la arqueologia, en el estudio realizado en [10], se aborda el
reconocimiento de patrones y palabras en documentos histéricos. Para lograr esto, se emplean
vectores de descriptores agregados localmente (VLAD) y vectores de Fisher (FV). Estos
métodos se basan en la utilizacion de parches extraidos de la imagen mediante un proceso de
muestreo. Luego, para cada parche, se utiliza el algoritmo SIFT. Si bien los autores logran
detectar alrededor del 60 % de los patrones, consideran que existe margen de mejora en este
aspecto.

En contraste, en el estudio realizado por los autores de [11], se emplea un enfoque di-
ferente utilizando redes convolucionales pre-entrenadas para detectar patrones en imagenes
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de documentos histéricos. Especificamente, utilizan RetinaNet como modelo de deteccion
para realizar las consultas. Si bien obtienen buenos resultados en la ubicacién de patrones,
se observa que surgen dificultades al utilizar un gran ntimero de paginas del documento en
la consulta. Es notable destacar que estas dos investigaciones mencionadas se encuentran
estrechamente relacionadas con la arqueologia digital, al abordar el analisis de documentos
historicos como parte de su estudio.

En el estudio presentado en [12], se utilizan redes neuronales residuales (ResNet) que, a
pesar de ser muy profundas, se ha demostrado que son mas faciles de entrenar en compa-
racién con otras arquitecturas. Los autores resaltan la importancia de la profundidad en el
reconocimiento visual y exploran redes con hasta 152 capas, las cuales logran obtener bue-
nos resultados en esta area. Es relevante destacar que ResNet ya esta implementada en el
framework PyTorch, ofreciendo cinco versiones con diferentes cantidades de capas: 8, 34, 50,
101 y 152. Ademas, PyTorch proporciona la opciéon de utilizar modelos pre-entrenados en el
conjunto de datos de ImageNet, lo cual facilita su aplicacién en diversas tareas.

Por otra parte, es importante mencionar la existencia de una biblioteca reciente en el
campo de visién artificial y el aprendizaje profundo llamada Kornia [11]. Esta biblioteca,
desarrollada en PyTorch, ofrece diversas funcionalidades como filtrado de imagenes, detec-
ciéon de bordes, extracciéon de descriptores de caracteristicas, entre otras aplicaciones. Una
caracteristica destacada de Kornia es su soporte para operaciones en GPU, lo que permite
un procesamiento mas rapido.

Un aspecto interesante de Kornia es la inclusion de la arquitectura de red neuronal llamada
LoFTR (Local Feature Transformer) [13], basada en transformers y, en particular, en la auto-
atencion local. Esta arquitectura permite la detecciéon y el emparejamiento preciso y eficiente
de caracteristicas locales en imagenes. El método LoFTR consta de cuatro componentes
principales: una red neuronal convolucional para extraer caracteristicas, un modulo LoFTR
que utiliza capas de atencién local y atencion cruzada para procesar las caracteristicas, un
modulo Coarse-to-Fine que realiza el emparejamiento de caracteristicas y, finalmente, un
moédulo de correspondencia. Ademas, es posible utilizar el modelo LoFTR pre-entrenado con
imégenes de entornos exteriores o interiores gracias a los conjuntos de datos MegaDepth y
ScanNet, respectivamente. Estas opciones permiten adaptar el modelo a diferentes escenarios
y mejorar su rendimiento en tareas especificas.

Cada uno de los investigadores mencionados previamente ha realizado avances significa-
tivos desde diversas perspectivas, pero no se han especializado en la arqueologia digital con
figuras 3D. Si bien los autores de [11] y [10] trabajaron en esta drea, no lo amplian al
reconocimiento en objetos 3D. Por lo tanto, atin no se cuenta con informacién sobre las he-
rramientas mas efectivas ni los mejores métodos para abordar la deteccion de patrones en
objetos arqueologicos.

Por ltimo, es importante destacar el trabajo fundamental realizado en [2], el cual pro-
porciona una base sélida para la presente investigacion al publicar un conjunto de datos de
imagenes compuesto por 82 ejemplos de vasijas arqueoldgicas. Estas imagenes representan
una proyeccion plana de los objetos 3D y contienen imégenes de los patrones presentes en
ellos, junto con etiquetas que proporcionan informacién sobre los patrones repetitivos pre-



sentes. En la figura 2.2, se muestra un ejemplo de la representacién plana de una vasija, y en
la figura 2.1, se observa la imagen correspondiente al patrén detectado en dicha vasija. Estas
imagenes fueron obtenidas del conjunto de datos compartido en [2].

Figura 2.1: Imagen del patrén de una vasija contenida en el conjunto de
datos creado en [2]

Figura 2.2: Imagen de una vasija aplanada contenida en el conjunto de datos
mostrados en [2]

Ademaés, en [2] se aborda otro tema relevante, donde se presentan y explican posibles
métricas que se ajustan a la tarea de deteccién de patrones. En particular, se detallan las
implementaciones de Mean Average Precision (MAP) y Average Nearest-Neighbor Distance
(ANND). La métrica MAP se utiliza cuando las detecciones proporcionan un area como
resultado, mientras que ANND se emplea cuando el resultado es un punto en el espacio.
Estas métricas proporcionan una manera cuantitativa de evaluar la calidad de los resultados
obtenidos en la deteccion de patrones.



Capitulo 3

Problema

La arqueologia digital es una disciplina que utiliza tecnologias avanzadas de procesamiento
de imégenes, andalisis de datos y modelado 3D para el estudio de objetos arqueologicos. Esta
disciplina ha surgido como una forma complementaria y mejorada de las técnicas tradicionales
de la arqueologia, convirtiéndose en una herramienta importante para la investigacion y
conservacion de los objetos arqueoldgicos. Por ejemplo, el modelado 3D simple de estos objetos
permite su conservacion al evitar la manipulaciéon constante, al mismo tiempo que contribuye
a la divulgacién y acceso a los mismos para arquedlogos e investigadores de diferentes partes
del mundo.

Sin embargo, uno de los mayores desafios que enfrenta la arqueologia digital es la seleccion
de las herramientas adecuadas para abordar los desafios de la deteccion de patrones en
imégenes arqueoldgicas. Los objetos arqueologicos son muy variados en términos de tamano,
forma, textura y material, lo que hace que su analisis sea complejo. Ademads, los objetos
pueden tener desgaste o fisuras debido a su antigiiedad y las imégenes pueden tener problemas
de resolucion y calidad, lo que dificulta aiin més el analisis.

Para detectar patrones en estas imagenes arqueologicas, se requiere el uso de herramientas
de procesamiento de imagenes que sean capaces de manejar la variabilidad de los objetos
arqueologicos y proporcionar resultados precisos y ttiles para los arquedlogos. Esto implica
la necesidad de técnicas avanzadas de andlisis de imagenes, como la detecciéon de bordes, la
segmentacion y el reconocimiento de formas.

No obstante, las herramientas de procesamiento de imagenes no son perfectas y pueden
presentar limitaciones en su capacidad para detectar patrones complejos o para lidiar con la
variabilidad de los objetos arqueoldgicos. Por lo tanto, puede ser necesario combinar varias
herramientas y técnicas para lograr los mejores resultados en un proyecto de arqueologia
digital. Ademas, es necesario saber qué limitaciones presentan y en qué se destacan para
escoger los mejores algoritmos segin la necesidad requerida.

En la figura 3.1, se observa una vasija arqueolédgica, la que ejemplifica los obstéculos
que hacen mas complejo el andlisis de patrones: posee fisuras, desgaste y falta de pequenos
fragmentos. Ademads, cuenta con patrones que se encuentran en diferentes tamanos en la
imagen original. A pesar de esto, se tiene la tarea de lograr identificar los patrones contenidos
en la imagen aproximandose lo méas posible a las anotaciones de estos.



Imagen aplanada

Patrones Anotaciones de los patrones

Figura 3.1: Imagen 202 del conjunto de datos en [2], con sus respectivos
patrones y anotaciones.

Debido a todo lo anterior, la seleccion de las herramientas adecuadas para abordar los
desafios de la deteccion de patrones en imagenes arqueoldgicas es un problema importante en
el campo de la arqueologia digital. Se requiere de técnicas avanzadas de analisis de imagenes
y modelado 3D para manejar la variabilidad de los objetos arqueoldgicos y proporcionar re-
sultados precisos y tutiles para los arquedlogos. A pesar de las limitaciones de las herramientas
de procesamiento de imagenes, la arqueologia digital sigue siendo una disciplina en evolucion
que promete avances significativos en el estudio y la conservacion del patrimonio cultural.



Capitulo 4

Propuesta de solucion

Para llevar a cabo la tarea de comparar la efectividad de algoritmos clasicos y modelos
de aprendizaje profundo en la deteccion de patrones repetidos en una figura, es necesario
realizar pruebas preliminares y evaluar si estos algoritmos pueden adaptarse al problema de
deteccion y proporcionar informacién precisa sobre la ubicacion de los patrones detectados
en una imagen.

Con respecto a la primera area, el uso de descriptores clasicos, hay una gran variedad de
métodos documentados para encontrar patrones en imagenes, por lo que en un principio es
necesario revisar con mas profundidad cudl se ajusta mejor el problema, pero teniendo como
base los mencionados en [3], [4], [5], [6] vy [7] que detectan patrones repetitivos en diferentes
casos como edificios, tapices, estructuras arquitectonicas, etc.

En relacion con el segundo tema, el aprendizaje profundo, existen dos alternativas prin-
cipales a considerar. En primer lugar, se puede optar por utilizar una red neuronal artificial
pre-entrenada, como ResNet, la cual ha demostrado obtener buenos resultados en el pro-
cesamiento de imagenes. Por otro lado, se encuentra el modelo LoFTR, una red diseniada
especificamente para la deteccién de caracteristicas locales y el emparejamiento entre dos
imagenes.

Para llevar a cabo los experimentos, se utilizard un conjunto de datos que consta de 82
modelos 3D de diversas vasijas antiguas pintadas [2]. Estos modelos incluyen imégenes en
las que la superficie de las figuras se encuentra aplanada, las cuales seran utilizadas como
entrada en las pruebas de deteccion de patrones. Ademas, se cuenta con anotaciones precisas
de los patrones de estas figuras, las que serviran como referencia para evaluar la exactitud
de los resultados obtenidos.

En el ambito tecnolégico, toda la programacién se basara en algoritmos implementados
en el lenguaje Python, utilizando diversas bibliotecas segiin sea necesario. El uso de este
lenguaje se debe a su versatilidad en diferentes areas y a la amplia documentacion y contenido
disponible en la web. De esta forma, se podran hacer experimentos, mejorar o especializar los
algoritmos en el mismo lenguaje, mas en concreto, mientras sea posible, se utilizard Google
Colab, para facilitar el uso de distintas librerias de Python que ya tiene instaladas, ademas
de aprovechar la facilidad que entrega en el manejo de archivos, en este caso el conjunto de
imagenes, al conectarse con Google Drive. Siguiendo esta linea, en una primera instancia de
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prueba se usara la libreria OpenCV que ya posee algoritmos para hacer coincidir imagenes
y el framework PyTorch ya sea al usar la libreria Kornia o directamente para trabajar con
redes neuronales como ResNet que cuenta con la opcién de usarla pre-entrenada.

Por otra parte, para realizar la evaluacion de las diferentes técnicas se tendra una salida
que se comparara con el resultado correcto. Con respecto al tipo de salida que entregaran los
experimentos, se cuenta con tres formas:

* Posicién absoluta del patrén, un punto en el espacio.

* Posicién de la figura completa del patréon, encerrado en un cuerpo estandar como un
rectangulo.

* Posiciéon de la figura completa del patrén, con la verdadera forma del cuerpo.

De las formas antes mencionadas, se espera lograr que los algoritmos y modelos imple-
mentados entreguen resultados de la primera y segunda forma, puntos en el espacio y areas
como rectangulos en el espacio, dejando abierta la posibilidad de encontrar la forma de la
figura.

Siguiendo lo anterior, para comparar la salida con la posicién completa del patrén se
cuenta con la métrica Mean Average Precision (MAP), que se define como el promedio del
Average Precision de cada clase de patrén, que a su vez corresponde a una aproximacion
del area bajo la curva de la grafica de las métricas de Recall y Precision. Ademas, al igual
que Recall y Precision, MAP entrega resultados entre 0 y 1, donde cero indica un resultado
deficiente y uno es el mejor posible.

De forma matematica, se tienen las siguientes definiciones de las métricas antes mencio-
nadas:

k
> TP
Ry= = (4.1)
S TP+ FN
=1
k
> TP
P=—— (4.2)
S TP+ FP
=1
=1
5. AP,
MAP == (4.4)
m

Donde R, P y AP, indican Recall, Precicion y Average Precisién, respectivamente. Luego,
se tiene que TP, FP y F'N significan verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos,
en el mismo orden. Ademas, se cuenta con que m es el nimero de imagenes, n es el total de
clasificaciones como TP, FFP o FN, y k indica un indice de posicién al ir obteniendo estos
resultados.
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Para poder llevar a cabo todo lo anterior, se propone la carta gantt de la figura 4.1, que
contiene la planificacién para implementar lo planteado en un periodo de quince semanas.
Ademas, en esta carta gantt se usan los términos CDA y DLA que significan algoritmos con
descriptores clasicos y algoritmos con aprendizaje profundo, respectivamente.

| Actividades | Semanas
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Investigar los algoritmos

Probar los algoritmos

Definir los CDA

Hacer pruebas de los CDA

Optimizar los CDA | |

Hacer pruebas de los DLA | |

Optimizar los DLA | |

Computar los resultados | |
Comparar y evaluar resultados |

OO NOOUSE WN R

Figura 4.1: Carta gantt.
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Capitulo 5

Desarrollo de solucion

Se parte con varios algoritmos a evaluar, pero se eligen los siguientes: TemplateMatching,
ORB, SIFT y LoFTR, donde solamente el ultimo usa redes neuronales. Cabe destacar que la
eleccion de estos modelos sera explicada en la seccién de algoritmos. Ademés, a medida que
se avanzo fue necesario reordenar la informacién del conjunto de datos a usar para facilitar
su uso en los diferentes casos. Por otra parte, se crearon funciones generales que ayudaron a
obtener resultados con los diferentes algoritmos escogidos.

En la figura 5.1, se muestra un diagrama que ayuda a comprender cémo es el proceso de
la solucion implementada por el que se llega desde los archivos JSON e imagenes del dataset
hasta lograr procesar detecciones en los experimentos que luego son evaluadas. En mas detalle
se tienen los siguientes pasos:

1. Preprocesamiento: Se leen los archivos JSON con la informaciéon de cada imagen para
obtener los datos a ocupar y traspasar esta informacién a un solo archivo JSON general.

2. Cémputo de los experimentos: A partir del archivo JSON general, se ejecutan los diversos
experimentos que aplican un algoritmo especifico con una configuraciéon determinada a
todas las imagenes del conjunto de datos. Cada experimento genera un archivo JSON
que contiene los resultados obtenidos.

3. Calculo de métricas: Se procede a leer los resultados previos y se calculan las métricas
correspondientes para su posterior evaluacion.
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Figura 5.1: Diagrama del flujo de la solucién implementada.
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En el contexto tecnolégico, todas las tareas fueron llevadas a cabo en Google Colab,
utilizando Google Drive como gestor de archivos. El desarrollo se realiz6 utilizando el lenguaje
de programaciéon Python 3 y se hicieron uso de los siguientes paquetes y librerias: OpenCV,
Kornia, Shapely, NumPy, Pandas, Json y Matplotlib.

A continuacién, se explican en mas detalle las diferentes partes de la solucién.

5.1. Preprocesamiento de los datos

Se disponia de un conjunto de datos que consistia en 82 imagenes de vasijas arqueologicas.
Para el propésito de esta investigacion, se utilizaron las imagenes aplanadas de las vasijas, asi
como las imagenes de sus patrones. Ademas, se contaba con archivos JSON correspondientes
a cada vasija, los cuales contenian anotaciones de las posiciones de los patrones detectados
en forma de conjuntos de puntos en la imagen. Estos archivos JSON también contenian otros
datos relevantes que no fueron utilizados en esta investigacion. En la figura 5.2, se puede ver
un diagrama resumido de un ejemplo de estos JSON, en el que se muestran principalmente
los datos usados, en particular al final del diagrama se tienen los polygonPts donde estan
guardados los puntos de los poligonos que representan las ocurrencias reales de un patron.
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polygonPts

: "8629.pat@.png"

ry: 1 selections (3) & polygonPts

polygonPts

"0029 .pat1.png"

annotations (3) selections (3) & polygonPts

patternId: 1

polygonPts

selections (3) & polygonPts

Figura 5.2: Resumen del formato de un JSON que se encuentra en el dataset.

A partir de lo anterior, a medida que se avanzo en los experimentos, fue necesario que
estos puntos que identificaban la posicion del patron se transformaran en un rectangulo, el
menor posible que contuviera todos los puntos, esto debido a que los algoritmos entregaban
un rectangulo como resultado de una deteccion, no un contorno de forma del objeto. De esta
forma se podia tener una comparaciéon mas acorde entre lo obtenido y lo esperado.

Ademas, fue requerido calcular un dato importante correspondiente al promedio de la
altura y el ancho de cada patron. Esto fue necesario debido a que se explord la posibilidad
de modificar el tamafio de la imagen de consulta, es decir, la imagen del patréon que se
buscaba, en funcién del tamafno promedio real de los patrones. Esta consideracién surgio a
raiz del conocimiento de que el método de coincidencia de plantillas (Template Matching)
no es robusto frente a cambios de escala en comparacion con otros métodos. Por lo tanto, al
escalar la imagen de consulta segtin el promedio de tamano de los patrones, se buscd mejorar
la capacidad de deteccién de patrones en imagenes a diferentes escalas.

Por otra parte, con el objetivo de agilizar la lectura de la informacion, se consolid6 la
informacion de los 82 archivos JSON en un solo archivo. Este archivo tinico contenia todos
los datos necesarios, como los promedios mencionados anteriormente, asi como los rectangulos
que encerraban los patrones detectados y otra informacién adicional, como la numeracién de
las imégenes y los patrones. Este enfoque permitié acceder de manera més eficiente a los
datos necesarios para ejecutar los algoritmos y calcular las evaluaciones correspondientes. En
la figura 5.3, se muestra un diagrama que ilustra la estructura y los contenidos del archivo
unico creado en este proceso.
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num: "0027"

patterns

images (3) & num: "@e37" patterns (1)

"

pu patterns

Figura 5.3: Resumen del formato del JSON general creado.

5.2. Funciones generales

A medida que se implementaban los diferentes algoritmos y se realizaban pruebas con las
imagenes, surgieron algunos problemas generales. Uno de estos problemas consistia en obtener
detecciones superpuestas, es decir, rectangulos casi idénticos que se solapaban entre si. Para
abordar este problema, fue necesario desarrollar una funcién que filtrara estas detecciones y
conservara unicamente aquellas con mayor confianza. En particular, se establecié un criterio
de filtrado basado en el solapamiento de los rectangulos. Si se encontraba que una deteccion
con un valor de confianza inferior que se superponia en mas del 50 % de su longitud o anchura
con otra deteccién de mayor confianza, entonces se descartaba.

Ademas del filtro previamente mencionado, se implementé un filtro adicional para aso-
ciar las detecciones con las ocurrencias de los patrones. Esto fue necesario debido a que la
métrica utilizada requeria la identificacion exclusiva de pares tnicos, seleccionando el mejor
emparejamiento entre todas las combinaciones posibles.

5.3. Algoritmos con descriptores clasicos

En diversos estudios [4, 6, 7, 14], se han utilizado distintos algoritmos para abordar la
coincidencia de iméagenes. Entre estos algoritmos, se ha tomado la decision de utilizar Tem-
plate Matching, ORB y SIFT. La eleccién del primero se debe a su simplicidad y capacidad
para realizar emparejamientos de manera sencilla, lo cual lo convierte en un punto de partida
idoneo gracias a su baja complejidad y facilidad de uso. Por otro lado, tanto ORB como SIFT
presentan implementaciones mas complejas que han demostrado obtener mejores resultados
en investigaciones previas [1, 4, 7).

5.3.1. Template Matching

Para llevar a cabo la deteccién de patrones repetitivos utilizando el algoritmo Template
Matching, se requiere una imagen de consulta conocida como template, y la imagen general
de la vasija aplanada. El objetivo es buscar este template dentro de la imagen general y
encontrar sus posibles ubicaciones.
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Para realizar esta tarea, se utiliza una funcién provista por la biblioteca OpenCV llamada
matchTemplate. Esta funcién toma como entrada ambas imagenes en formato de escala de
grises y, mediante el método cv2. TM__ CCOEFF_NORMED, realiza un proceso de empa-
rejamiento. El resultado es una matriz que contiene las correlaciones entre el template y las
diferentes regiones de la imagen general. Cada posicién en la matriz corresponde a la esquina
superior izquierda de un rectdngulo que representa una posible deteccién del patron.

Posteriormente, se procede a ordenar las detecciones de acuerdo a las correlaciones obte-
nidas, de mayor a menor. Luego, se aplica un filtro utilizando un umbral fijo de 0,5. Este
paso es necesario debido a que el algoritmo de Template Matching realiza una busqueda
exhaustiva, generando todas las posibles ubicaciones del template desplazandolo pixel a pixel
dentro de la imagen. El filtro permite seleccionar tinicamente las detecciones que superen
el umbral establecido, descartando aquellas con una similitud inferior. Con este proceso, se
obtienen las detecciones mas relevantes y prometedoras que corresponden a la presencia del
patrén buscado en la imagen general.

A continuacion, si es necesario, se procede a aplicar un filtro adicional a las detecciones
obtenidas, utilizando la funcién mencionada en la secciéon anterior que evita la superposicion
excesiva de los rectangulos detectados. Este filtro tiene como objetivo refinar ain més los
resultados, eliminando aquellas detecciones que presenten un alto grado de solapamiento. De
esta forma, se obtienen las detecciones finales correspondientes a una imagen especifica y al
patrén buscado.

5.3.2. ORB

El algoritmo ORB utiliza emparejamientos de puntos clave entre dos imagenes. Para co-
menzar, se crea una instancia de tipo ORB utilizando la funcién cv2. ORB_ _create(), la cual
se encarga de encontrar los puntos clave al recibir un par de imagenes en escala de grises.
Luego, se utiliza un objeto de tipo cv2.BFMatcher para realizar el emparejamiento de estos
puntos clave. Una vez obtenidos los emparejamientos, se ordenan de menor a mayor distancia.
De esta forma, si se desea filtrar las superposiciones, se seleccionan tnicamente las mejores
parejas de puntos.

Posteriormente, para convertir estos puntos clave en un rectangulo que encierre el patréon
buscado, se posiciona cada punto clave de la imagen buscada sobre la imagen completa de
la vasija. De esta manera, se crea un rectangulo del tamano del patréon buscado alrededor de
cada punto clave. Este proceso se repite para cada punto clave, obteniendo asi un conjunto
de detecciones en forma rectangular.

5.3.3. SIFT

El algoritmo SIFT se utiliza para identificar puntos clave o caracteristicas en una imagen
que son invariantes a la escala, rotacién e iluminacién. El proceso de uso de SIFT es similar
al de ORB. Primero, se crea un objeto SIFT utilizando la funcién cv2.SIFT_ create() de
la biblioteca OpenCV. Este objeto extrae los puntos clave y los descriptores de una imagen.
A continuacién, se crea una instancia de cv2.BFMatcher(), que se encarga de emparejar
los descriptores de dos iméagenes. Los emparejamientos obtenidos pueden ser ordenados para
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seleccionar los mejores en caso de aplicar algun filtro.

Con los emparejamientos y las posiciones de los puntos clave, es posible determinar la
correspondencia entre los puntos de una imagen y los de la otra. Esta informacién permite
obtener la posicién de cada punto clave en una imagen con respecto a otra.

Finalmente, al igual que con ORB, para encerrar el patrén buscado en un area rectangular,
se aplica el mismo enfoque: se posiciona cada punto clave sobre la imagen completa de la
vasija y se crea un rectangulo que abarque el tamaiio del patréon buscado alrededor de cada
punto clave.

5.4. Algoritmos con aprendizaje profundo

Inicialmente se consideraron dos opciones para abordar el problema de deteccién de pa-
trones con aprendizaje profundo: utilizar una arquitectura de red neuronal pre-entrenada en
PyTorch y/o utilizar LoFTR. Sin embargo, se opté por utilizar exclusivamente LoFTR, debi-
do a que esta red ha sido especificamente desarrollada para abordar este tipo de problemas de
correspondencias entre imagenes y, al mismo tiempo, no requiere modificaciones adicionales
ni el uso de Transfer Learning para adaptarse al problema planteado.

5.4.1. LoFTR

LoFTR es una red neuronal que permite encontrar coincidencias entre dos iméagenes. Para
utilizar esta red, se crea un objeto matcher llamado KF.LoFTRQ), el cual utiliza por defecto
la version pre-entrenada para escenas al aire libre (outdoor). A este matcher se le proporciona
un diccionario que contiene las dos imagenes a evaluar, representadas como tensores en escala
de grises.

Al aplicar LoF TR, se obtienen matrices que contienen los puntos clave de cada imagen
emparejados, asi como la confianza asociada a cada coincidencia. Estos valores de confianza
son utilizados para ordenar las coincidencias en funciéon de su nivel de confiabilidad. De esta
manera, es posible obtener las coincidencias més relevantes entre las dos imagenes analizadas.

En una variante del enfoque utilizado por los demas algoritmos, se lleva a cabo una doble
pasada en las iméagenes. Después de aplicar los pasos previamente descritos, se eliminan las
detecciones correspondientes al patron buscado en la imagen aplanada de la vasija. Luego, se
realiza una segunda pasada en esta imagen modificada con el objetivo de identificar detec-
ciones adicionales que no se limiten tinicamente a la ocurrencia exacta del patrén buscado.
De esta manera, se evita descartar otras posibles ocurrencias del mismo patréon y se amplia
el alcance de deteccion en el andlisis.

En la etapa final del proceso, los puntos clave obtenidos en ambas pasadas se combinan en
una sola lista. Posteriormente, al igual que en los otros métodos mencionados previamente,
se aplica un filtro opcional a los puntos clave. Luego de este filtro, se procede a generar un
rectangulo para cada punto de emparejamiento encontrado, de manera que se obtiene un
conjunto de detecciones representadas por rectangulos delimitadores.
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5.5. Computo de resultados

Para aplicar los algoritmos a todo el conjunto de datos, se desarrollé una funcién especifica
que lee el archivo JSON que contiene la informacion previamente mencionada durante el pre-
procesamiento de los datos. Esta funcién recorre la numeracion de las imagenes para acceder
a las respectivas carpetas y obtener las imagenes aplanadas correspondientes. Posteriormen-
te, invoca la funcion especifica para ejecutar el algoritmo seleccionado en cada imagen. Los
resultados obtenidos se guardan en un archivo JSON ubicado en Google Drive. Esto permi-
te, en etapas posteriores, desde otro cuaderno de Google Colab, realizar evaluaciones para
determinar qué tan efectivamente se lograron detectar los patrones en las imégenes.

5.6. Implementacion de métricas

Basandose en la explicacion y propuestas de métricas presentadas en el trabajo de referen-
cia [2], se logré implementar el calculo de la métrica Mean Average Precision (MAP) desde
cero utilizando Python en el entorno de Google Colab. La implementacién se adapto especifi-
camente al problema en cuestion, aprovechando las detecciones generadas por los algoritmos
previamente mencionados. Para llevar a cabo estos calculos, fue fundamental utilizar la bi-
blioteca NumPy, ya que le permiti6 al sistema trabajar eficientemente con matrices y ordenar
los indices de las detecciones segtin su calidad. Ademaés, se utiliz6 el paquete Shapely, el cual
proporcioné funcionalidades para trabajar con poligonos y realizar cdlculos automaticos de
interseccién y union de areas entre ellos. A continuacion, se proporcionara una explicacién
mas detallada de la implementacion realizada.

5.6.1. MAP: Mean Average Precision

Para implementar esta métrica, primero se lee el archivo JSON con los resultados de las
detecciones y el archivo que contiene las recurrencias reales. Luego, se recorre esta informacion
de imagen en imagen, y dentro de esto patron a patrén. En este punto, se generan todos
los pares posibles (d;, 0;) entre las detecciones encontradas d; y los patrones verdaderos o;.
Luego, con estos pares, se pueden obtener las areas de cada uno al acceder al poligono de la
deteccion junto al de la ocurrencia, asi se crean con Polygon de Shapely estos objetos y se
calcula facilmente el IoU (Intersection Over Union) de este par. A continuacién, se ordenan
segun el resultado de IoU de mayor a menor, para luego hacer un filtro para que los pares
(d;, 0;) no se repitan, recorriendo segin el orden anterior, de esta manera solo se seleccionen
los que presenten mayor valor de IoU.

Con los valores de IoU ya calculados, se marcan los pares con IoU>0.5 como verdaderos
positivos, en caso contrario como falsos positivos. Ademas, si hay algin patrén verdadero o;
que no tiene un par d;, se marca como falso negativo. Con estos resultados, se puede calcular
Recall y Precision por cada patrén en imagen, lo que permite a su vez obtener el AP (Average
Precision), para luego calcular el MAP como el promedio del AP de todos los patrones de
una imagen. Cabe mencionar que se interpolaron a once valores los resultados de Recall y
Precision, para hacer el calculo del drea bajo la curva (AP) maés sencillo.
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5.7. Experimentos

5.7.1. Experimentos preliminares

Al comenzar a usar los algoritmos se fueron probando con algunas imagenes del dataset,
para captar como funcionaban, mostrando de forma visual los resultados obtenidos.

Un primer acercamiento con Template Matching, mostr6 que detectaba muy bien el patrén
exacto que se estaba buscando, pero no tanto sus repeticiones. De esta forma, se puede
observar en la figura 5.4, que se marcan muchas detecciones sobre la misma ocurrencia del
patron. En la imagen son dos ocurrencias las mas destacadas, que corresponden a la misma
seccion de la vasija debido a que se repite parte del objeto al aplanarlo. Dado lo anterior, se
decidié hacer la funciéon nombrada en la seccién 5.2 que filtra las detecciones sobrepuestas.
En la figura 5.5 se pueden ver las detecciones filtradas en la misma imagen de la figura antes
nombrada.

Figura 5.4: Imagen 27 con las detecciones de Templete Matching sin varia-
ciones.

Figura 5.5: Imagen 27 con las detecciones de Templete Matching al aplicarles
el filtro.

También, continuando con el algoritmo anterior, se observé que no detecta los patrones
cuando el tamano de la imagen template era muy diferente al que se encontraba en la imagen
aplanada, por esto se decidié experimentar preliminarmente cambiando el tamano de la
imagen con el patrén a buscar. En la figura 5.6 se puede observar al probar con diferentes
tamanos, el primero sin redimensionar y el segundo al cambiar el tamano a uno similar al de
las recurrencias del patron en la imagen de la vasija.
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Patrén buscado:

Detecciones con Template Matching sin redimensionar el tamafio de la imagen de patron:

Detecciones con Template Matching al redimensionar el tamafio de la imagen de patrén:

=
A=

Figura 5.6: Imagen 64 con las detecciones de Templete Matching puro y con
redimensién del patrén.

Con ORB y SIFT de igual forma se hicieron pruebas con algunas imagenes, pero en estos
casos se observo que los puntos claves emparejados estan mas esparcidos a través de la imagen.

Por otra parte, con LoFTR se observaron las mismas complicaciones anteriores que con el
primer algoritmo, pero aiin mas marcadas ya que en la figura 5.7 se muestra que los puntos
claves emparejados son practicamente todos en la secciéon de dénde se obtiene el patrom.
Debido a este experimento se decide hacer dos pasadas con este algoritmo, una con la imagen
general de la vasija y la segunda con los primeros puntos detectados borrados de la imagen.
En la figura 5.8 se puede ver el resultado de la segunda pasada por la imagen alterada.

Figura 5.7: Imagen 31 con los puntos claves emparejados con LoFTR.

Figura 5.8: Imagen 31 con los puntos claves emparejados con LoFTR, luego
de la eliminacién de los primeros puntos detectados
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5.7.2. Experimentos finales

Todos los experimentos preliminares dieron las directrices para definir los experimentos
finales que serian computados a través de todo el conjunto de imégenes y de los que se
obtendrian evaluaciones cuantitativas para poder comparar. Es asi que se decide hacer los
experimentos por algoritmos, ya sea con o sin filtro de las detecciones y con o sin redimen-
sionar el tamano del patron. Con estas combinaciones, se obtienen los experimentos finales
de la tabla 5.1, donde filtrado indica que todas las detecciones obtenidas por el algoritmo
son pasadas por un filtro que las reduce y, redimensionado significa que la imagen del patrén
a buscar se le cambia su tamafio a uno mas acorde a los patrones reales encontrados en la
imagen de la vasija completa.

Tabla 5.1: Tabla de los experimentos definidos.

Nombre | Descripcion

™ Template Matching sin variaciones
TM-F Template Matching filtrado
TM-R Template Matching redimensionado
TM-FR Template Matching con filtrado y con redimensionado
S SIFT sin variaciones
S-F SIFT filtrado
S-R SIFT redimensionado
S-FR SIF'T con filtrado y con redimensionado
O ORB sin variaciones
O-F ORB filtrado
O-R ORB redimensionado
O-FR ORB con filtrado y con redimensionado
L LoFTR sin variaciones
L-F LoFTR con filtro
L-R LoFTR con redimensién
L-FR LoFTR con filtro y redimensién
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Capitulo 6

Validacion de resultados

6.1. Resultados

Al llevar a cabo todos los experimentos nombrados en la seccién anterior, se obtuvieron
valores de MAP por cada imagen, por lo que para poder visualizar de forma general esto,
se promediaron estos resultados y se calcularon otras estadisticas como desviacion estandar,
minimos y maximos. En la tabla 6.1 se aprecian estos resultados. Ademas, se cuenta con que
para todos los experimentos el minimo valor de MAP es cero.

Tabla 6.1: Tabla con estadisticas de los resultados de MAP en los experimentos realizados.

Experimento Promedio Desv. Estandar Minimo Maximo

™ 0,054 0,183 0,000 0,932
TM-F 0,042 0,136 0,000 0,800
TM-R 0,192 0,298 0,000 0,995

TM-FR 0,216 0,299 0,000 1,000

S 0,204 0,303 0,000 0,986
S-F 0,170 0,276 0,000 0,933
S-R 0,328 0,336 0,000 1,000

S-FR 0,254 0,266 0,000 0,967

0 0,171 0,272 0,000 0,950
O-F 0,153 0,257 0,000 0,950
O-R 0,245 0,322 0,000 1,000

O-FR 0,201 0,276 0,000 0,917

L 0,318 0,407 0,000 1,000
L-F 0,244 0,348 0,000 1,000
LR 0,517 0,390 0,000 1,000

L-FR 0,454 0,349 0,000 1,000

6.2. Analisis de resultados

En la tabla 6.2, se tienen los resultados por algoritmo, de esta forma podemos comparar
entre ellos. Asi, se puede concluir que el mejor resultado lo obtiene LoFTR con redimensién
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(L-R), seguido por el mismo algoritmo pero con filtro y redimensién (L-FR). Ademaés, otro
que destaco y se mantuvo cerca de los anteriores fue SIFT con redimensionamiento (S-R).

Algo que puede parecer anormal es que SIFT, ORB y LoFTR mejoren bastante con la
redimension del patron, cuando estos son métodos fuertes contra la escala y rotacion. Sin
embargo, estos resultados tienen sentido ya que la implementacion aqui expuesta entrega
como resultado de la deteccién un rectangulo con el tamano del patréon buscado, por lo que,
si no se hace una redimension de su tamano, es muy posible que no pase el umbral de IoU al
comparar este rectangulo con el que encierra la ocurrencia real del patrén que puede tener un
tamano muy diferente. Es por esto mismo, que el hacer esta redimension de tamano mejora
los resultados de todos los algoritmos. Mas concretamente, Template Matching es el tinico
que presenta su mejor resultado al aplicarle la variacion de redimension en conjunto con el
filtro, lo que concuerda con el hecho de que se decidi6 probar filtrar los resultados, ya que
este algoritmo detectaba el mismo patréon repetidas veces.

Tabla 6.2: Tabla comparativa de resultado del promedio de MAP separada por algoritmo.

Algoritmo Ef;lfﬁf‘flg ORB SIFT LoFTR
Sin modificaciones 0,054 0,171 0,204 0,318
Con filtro 0,042 0,153 0,170 0,244
Con redimensiéon 0,192 0,245 0,328 0,517
Con filtro y redimensiéon 0,216 0,201 0,254 0,454
Valores maximos 0,216 0,245 0,328 0,517

Cabe destacar que, viendo los promedios maximos de MAP por algoritmos, LoF TR so-
brepasa en gran cantidad a los demas. Ademéds, Template Matching y ORB dan un resultado
muy similar en este caso, lo que da a entender que segin las modificaciones que se hagan
tanto Template Matching y ORB pueden entregar resultados similares. No obstante, LoF TR
es el que mejor se comporta incluso al no modificar el algoritmo, lo que puede explicarse con
que sus detecciones se concentran principalmente en la parte exacta de dénde se obtiene el
patron, es decir, si se busca exactamente un mismo objeto es muy bueno detectandolo, pero
si estos son similares mas no idénticos, como es el caso de estos patrones hechos a mano,
se le presenta un poco mas de dificultad. Pese a esto LoFTR gana en todas las variaciones
de los algoritmos ya que tiene a su favor la complejidad de las redes neuronales junto a su
pre-entrenamiento.

Por otro lado, en la figura 6.1, se puede observar de forma grafica como se comportan los
diferentes algoritmos en algunas imagenes especificas, en este caso con la variacién que usa el
filtro y la redimension del patrén. En particular, en la ultima imagen Template Matching se
destaca, ya que detecta muy bien el patrén pequeno de la imagen, cuando los demés algorit-
mos presentan grandes dificultades. También, ORB y SIFT presentan buenos resultados en
la primera y segunda imagen. Aqui se puede apreciar que, si bien LoFTR gana en la tabla
de promedios, estos algoritmos clasicos no se quedan atras y pueden presentar muy buenos
resultados en ciertas imagenes especificas, sin embargo, esto no es representativo en términos
generales.
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Figura 6.1: Detecciones y promedio MAP obtenido con la imagen 36, 39 y
97, para los diferentes algoritmos con la variaciéon de filtro y redimensiéon
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Capitulo 7
Discusion

Como se observo en la seccién anterior, ningtn resultado de MAP fue muy sobresaliente,
mas detalladamente, solo uno sobrepasé el cincuenta por ciento en promedio con esta métrica.
Sin embargo, en esta investigacion no se tiene como meta alcanzar precisiones extraordinarias,
sino mas bien, comparar los diferentes métodos aqui planteados, para asi poder saber cual
funciona mejor en la deteccion de patrones en objetos arqueologicos. Es por esto que el tener
resultados que se puedan comparar entre los diferentes algoritmos y sus variaciones, ayuda a
cumplir esta meta.

Por otra parte, a lo largo del desarrollo de esta investigacién, se tuvieron diferentes pro-
blemas, uno de ellos ocurrié al querer usar SIF'T con la version por defecto de Google Colab,
que no permitia usarlo por temas de licencia. De hecho, en primera instancia se queria usar
solo SIFT en lugar de ORB, no obstante, por este problema se fueron haciendo pruebas con
ORB, lo que conllev a que se incluyera en el desarrollo de esta investigacion. Una primera
solucién fue usar la version 4.4.0.40 de OpenCV, pero més adelante Colab actualizé la ver-
sion por defecto a 4.6.0 por lo que se terminé usando esta. Finalmente, pese a que ocurrié

este problema, se pudo solucionar, y dado el avance ya realizado, se continu6 trabajando en
Colab.

Otra complicacién, fue con el uso de LoFTR ya que en promedio le tomaba dos minutos
analizar una de las 82 imagenes. El problema con esto se debe a que Google Colab limita el
tiempo de uso de sus recursos, haciendo casi imposible pasar por 82 imégenes en un mismo
bloque de cédigo. Esto se soluciond, calculando las detecciones de diez en diez imégenes,
guardando esta informacion, que luego se une en un solo JSON. Cabe destacar, que la imple-
mentacién que tiene Kornia de LoFTR solo permite recibir dos iméagenes, por lo que no fue
posible aprovechar el paralelismo del que normalmente se disfruta al usar modelos de apren-
dizaje profundo ni fue necesario requerir de una maquina con mas capacidad de hardware
como CPU debido a que el algoritmo procesaba secuencialmente las imagenes.
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Capitulo 8

Conclusiones

La principal meta de esta investigacion es aportar a definir qué algoritmos funcionan
mejor en el mundo de la arqueologia digital, para ayudar a los cientificos de esta area a
tomar decisiones sobre qué herramientas usar en la deteccion de patrones. En esta linea, se
tiene que esta investigacion aporta una semilla en esta drea mezclada con el campo de la vision
computacional, ya que se logra llegar a comparar los métodos usados en esta investigacion,
lo que permite entender cuales funcionan mejor en sus diferentes variaciones. En especifico,
se tiene que LoOF'TR obtiene los dos mejores resultados de promedio de MAP de los distintos
experimentos, con un valor de 0,517 y 0,454 seguido por SIFT con 0,328. Si bien estan lejanos
en este caso, hay imagenes especificas que dan mejores resultados con algoritmos clasicos,
pero esto no es representativo. Dentro de lo clasico, SIFT se destaca como es de esperar.
Ademas, Template Matching obtiene su mejor promedio de MAP 0,216 en un experimento
que logr6 superar a ORB, esto no se compara con los resultados de SIFT o LoFTR, pero al
ser un algoritmo sencillo en comparacion al resto no deja de sorprender.

Si se deseara continuar con esta investigacion, seria muy interesante realizar pruebas con un
modelo de red ya sea Resnet, o algo mas avanzado con Transformers, trabajando directamente
con ella en PyTorch, ya que asi se podria realizar Transfer Learning, como se tenia pensado
en la propuesta inicial de la solucién, junto al hecho de que se aprovecharia el paralelismo
para mas rapidez en cémputo. Por lo tanto, se tendrian mas casos con el que comparar,
ademéas de LoFRT, en el ambito del aprendizaje profundo.

Otro aspecto que no se desarroll6 fue la deteccion de la forma exacta del patrén, ya que
los modelos usados no entregaban informaciéon tan detallada, sin embargo, se puede dejar
como una propuesta futura el investigar algoritmos que entreguen este tipo de deteccion y
evaluar como responden a los objetos arqueoldgicos usados durante este trabajo.
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