Apéndice A
Experimentos detallados con Representaciéon

Completa

En este anexo se detallan los diferentes experimentos realizados para evaluar la similitud entre
imagenes utilizando métodos basados en la representacién completa. Los experimentos que se
detallan a continuacién, se han realizado en primer lugar sobre un computador (procesador Intel
Core 2 Duo 2.1 GHz, memoria RAM 4 GB). Esto es debido a la necesidad de realizar pruebas
a gran escala para evaluar aquellos métodos con mejores resultados y una rapida ejecucién para
su posterior migracion al dispositivo mévil.

Para la realizacién de los primeros experimentos, se comenzo mediante los métodos de
biisqueda de emparejamiento haciendo uso de la biisqueda del vecino més cercano (ANN). Como
era de esperar los resultados obtenidos utilizando ANN son muchos més adecuados ya que dan

resultados similares con tiempos mucho mas eficientes

A.1. Experimento 1: Seleccién de la medida de similitud

Para hacer el calculo de la similitud de una imagen de prueba con las imagenes de referencia
se plantearon varias medidas de similitud. Dadas dos Im; y Im;, las medidas de similitud

estudiadas han sido las siguientes:

Simo(Imi,Imj) = |m1]| (Al)
. Imgj |
Simy (Im;, Im;) = ——— 20— (A.2)
7 = Minlsil. J5;0)
SimQ(Imi,Imj) = |mz]| (A3)
‘Sreferencia‘
. mi;
Sims(Im;, Im;) = ———————— (A4)
7 Maa (il T
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o

|s:]

Sima(Img, Imj) = (0,7 * s, )*0,2*dE

+ 0,3 *

Siendo:
= |m;;| nimero de correspondencias encontradas entre la imagen i y j.
» |s;| numero de caracteristicas SURF encontradas en la imagen i.

= dF distancia euclidea para cada correspondencia encontrada entre i y j. Cuanto mayor sea

la distancia, menor es la similitud entre Im; e Im;.

Simg se deseché desde el principio, ya que dependiendo del tamafio de la imagen o la forma
en que este tomada, en la extraccién de caracteristicas SURF se pueden obtener mas o menos
puntos, por lo que aquellas imédgenes con més caracteristicas tendran una probabilidad mayor
de ser seleccionadas.

Dadas estas 4 medidas de similitud (desechada Simyg), lo primero que se realizé fueron
pruebas para observar aquellas medidas que obtenian unos mejores resultados en la correcta

identificacion de edificios.
Configuracién del experimento:
- Base de datos de referencia compuesta por 26 imagenes:

e Aljaferfa: 7 imagenes
e Puerta del Carmen: 12 imédgenes

e Puerta Cinegia: 7 imagenes
- Imégenes de test:

e Aljaferia: 3 imagenes
e Puerta del Carmen: 3 imagenes

e Puerta Cinegia: 3 imégenes

Configuracién del algoritmo de extraccién de puntos SURF:

= Threshold: 500
= Error: 0.7
s Tamano descriptor: 64 floats
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APENDICE A. EXP. REPRESENTACION COMPLETA A.l1. EXP.1

Resultados obtenidos:

En la tabla A.1 aparece el porcentaje de acierto en la bisqueda de la imagen mas similar.
Pero para llegar a estos resultados se analizaron los resultados tal y como se muestra en la figura
A.1 donde se muestra un ejemplo de comparaciéon de una imagen de prueba con las imégenes de

referencia.

Simq A.2 | SimoA.3 | SimzA.4 | Simyg A5
% Acierto | 33.33 44.44 55.55 55.55

Tabla A.1: Resultados Experimento 1

Cinegia2.jpg-—
Cinegia 008.jpg 133 Tas 2433
Aljateria_018 jpg 44 795 322
Aljaferia_010.jpg 132 795 663
Cinegia 011.jpg 225 795 1679
Cinegia 003.jpg ] 795 2345
Cinegia 009.jpg AD8 795 2299
Cinegia 001.jpg 40 795 2091
Carmen 015.jpg 1569 795 1616
Carmen 009.jpg 164 795 2077
Aljaleria_022.jpg 50 795 228
Carmen 004.jpg 215 T95 2461
Carmen 010.jpg 166 795 1910
Cinegla 005.jpg 3y 795 2256
Carmen 021.jpg 159 785 1254
Carmen 006.jpg 184 795 2167
Aljaferia_021.jpg AE 795 234
Cinegia 010.jpg 15 795 1947
128 795 1353
3 795 2075
795 1276
795 1530
795 1496
795 396
795 365
Carmen 003.,jpg ; 795 2201
Aljateria_020 jpg E 795 306

La eleccion para Cinegia2 jpg es: Cinegia D08.jpa

Figura A.1: Ejemplo de resultados obtenidos en cada comparacion

Discusion de los resultados:

A la vista de los resultados obtenidos tras este experimento, se decidié que en los sigu-
ientes experimentos se utilizaria como medidas de similitud las que mayor porcentaje de acierto

obtuvieron. Medida de similitudl:

Simy — Matches;; (A.6)
""" = Maz(NumSURFE,, NumSURFE) '
Y como medida de similitud2:
Matches; ; Matches; ; 1
Sims = (0.7 atches;; atches;; (A7)

k —————— 4+ 0,3 x ) * , . -
NumSURF; NumSURF;” 0,2 * distanciaM edia
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A.2. Experimento 2: Comprobacién de la implementacion del algoritmo

Conocidas las medidas de similitud que se iban a emplear se pasé a la realizaciéon de pruebas
con bases de datos de mayor tamano y un nimero mayor de imagenes de consulta.

Para la realizacion de estos experimentos, lo primero que se realizé fue la comprobacion de
la correcta implementacion de los métodos. Para ello se seleccionaron un conjunto de imagenes

de la base de datos de imédgenes un Proyecto fin de carrera anterior relacionado [13].
Configuracién del experimento:

- Base de datos de referencia compuesta por 67 imagenes:

e Aljaferia

Puerta del Carmen

Puerta Cinegia

Edificio de Correos

Edificio de la Diputacién Provincial de Zaragoza

Edificios de Zurich

- Imégenes de test:

e 35 imégenes de los diferentes edificios

Configuraciéon del algoritmo:

= Threshold: 500

s Error: 0.7

s Tamano descriptor: 64 bits

Resultados obtenidos:

Siml A6 S’imQ A7
Mayor Similitud | 94.285% | 94.285%
3 Primeras 94.285% | 97.142%
5 primeras 94.285% | 100.0%

Tabla A.2: Resultados Experimento 2
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APENDICE A. EXP. REPRESENTACION COMPLETA A.3. EXP.3

Discusion de los resultados:

A la vista de los resultados obtenidos, se pudo concluir que los métodos implementados
estaban funcionando correctamente, ya que para la realizacion de esta prueba se seleccionaron
iméagenes de consulta similares a las que habia de referencia, por eso se produjo este elevado

porcentaje de acierto en los emparejamientos.
A.3. Experimento 3: Pruebas exhaustivas

Para la realizacion de este tltimo experimento se utilizé como base de datos un conjunto de
46 imagenes y como consulta 22 imégenes.

El principal objetivo de este experimento fue determinar aquellos parametros que en la
bisqueda obtenian unos buenos resultados y se ejecutaban en un tiempo razonable.

Los parametros que se decidieron modificar y evaluar su rendimiento fueron:

= Tipo de Buisqueda: ANN vs NN

Con esta prueba se llegd a la conclusién de que la utilizacién de la fuerza bruta no pro-
porcionaba unos resultados mejores. Sin embargo, incrementaba el tiempo de ejecucién de

el algoritmo.

= N° hojas consultadas (ANN)

Otro pardametro que se puede modificar es el niimero de hojas del arbol Kd que se consulta
en la busqueda del vecino mas cercano. En la siguiente tabla se encuentran los resultados

obtenidos variando este parametro.

Configuracion del experimento:

- Base de datos de referencia compuesta por 46 imagenes, entre ellas se encontraban imagenes

descargadas de Internet:

Aljaferia

Puerta del Carmen

Puerta Cinegia

Edificio de Correos

Edificio de la Diputacién Provincial de Zaragoza

Edificios de Zurich

- Iméagenes de test:

e 22 imdagenes de los diferentes edificios
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Como se puede observar en la figura A.2 los resultados de imdgenes correctamente empare-
jadas son los mismos utilizando NN (fuerza bruta) o ANN, pero el tiempo de ejecucién de el
experimento es distinto, se pasa de un tiempo de ejecucion de 910 segundos con la utilizacion
la busqueda ANN a un tiempo de 1129 segundos con la bisqueda NN. Por lo que a la vista de
estos resultados se concluyé que no seria interesante seguir realizando pruebas mediante el uso

de fuerza bruta.

NN vs ANN

68
66
@NN
B ANN
54 I

Siml: Massm Sim1: 3 mas sim. Siml:5mas sim.  Sim2: Mas sim sz 3mn5 sim. Sim2: Emassm

% acierto
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Figura A.2: Resultados obtenidos con biisqueda NN vs ANN

A.4. Conclusiones de los métodos de correspondencia punto a punto

Aunque los resultados son aceptables, este método presenta el inconveniente para la imple-
mentacion en un dispositivo mévil, de un elevado consumo de memoria y un tiempo de ejecucion
todavia bastante elevado. Ademds, como se deberia almacenar en una matriz todos los descrip-
tores de las imagenes de referencia y realizar la comparacién con cada una de ellas. Suponiendo
que de cada imagen se obtienen de media unas mil caracteristicas SURF, y que cada descriptor

estd compuesto por un vector de 64 “float”, la representacién ocuparéa:
dxnx4B = 375K B por imagen

Siendo d el tamano de descriptor y n el nimero de descriptores medio.

Suponiendo una base de datos de 100 imagenes, el tamano que ocupa toda esa informacién
aproximadamente es 375K B % 100 = 37500K B = 36,62M B.

Viendo estos datos de ocupacién de memoria, se ve claramente que no seria viable su im-
plantaciéon completa en un dispositivo mévil. Conforme aumente la base de datos, la memoria
necesaria serfa muy elevada para un un mévil y seria necesaria una conexién remota para acceder

a estos datos de referencia.
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Apéndice B

Bolsa de Palabras o Clusterizacion

A continuacion se realiza un analisis mdas detallado del algoritmo implementado usando
técnicas de comparacién de imagenes basadas en agrupaciones de descriptores. En primer lugar
se analiza la funcién K-means, la cual genera el vocabulario de k palabras. En la Seccién B.2 se
analiza como tratar la informacién que nos proporciona el algoritmo K-means para realizar la

evaluacién de similitud entre imagenes.
B.1. K-Means

Como implementacién del algoritmo K-means se utilizé la implementaciéon proporcionada

por las librerfas OpenCV [1]. A continuacién se detallan los parametros de esta funcién:

double kmeans( const Mat & samples, int clusterCount, Mat & labels, TermCriteria termcrit,int attempts, int flags, Matx

centers );

Samples: matriz que contiene todos los elementos para realizar el agrupamiento. En este

caso, esta matriz contiene todos los descriptores SURF de las imagenes de referencia.
= ClusterCount: entero que indica el nimero de palabras del vocabulario.
= Labels: matriz que asocia para cada descriptor la palabra con la que se ha asociado.

= TermCrit: especifica el nimero maximo de iteraciones que se ejecutard el algoritmo, asi co-

mo la precisién que se desea.
= Attempts: nimero de veces que el algoritmo se ejecutard con inicializaciones distintas.

= Flags: indica como se realiza la primera inicializacion de palabras, es decir, si de manera

aleatoria o utilizando alguna otra estrategia de inicializacion.

= Centers: matriz donde se encuentra el centro de cada palabra.

Del algoritmo K-means se obtiene por lo tanto una matriz que contiene la relacién descriptor

- etiqueta palabra (labels) y otra con los centroides de cada palabra (centers). A partir de la
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B.2. ALGORITMO BOW

APENDICE B. BOLSA DE PALABRAS

Imagen; | Imagens Imagen,,
Palabray 1 4 3
Palabras 2 3 9
Palabra, 6 3 5

Tabla B.1: Inverted File Index. Por ejemplo la Imagen; tiene 1 descriptor asociado a la Palabray, 2 a
la Palabras y 6 ala Palabra.,

matriz labels conocemos a que palabra se asocia cada caracteristica SURF, por lo que podemos
construir una matriz (inverted file index) que contiene cuantos descriptores asociados con cada
una de las palabras del vocabulario hay en cada imagen de referencia. Obteniendo una matriz
de la forma (Tabla B.1):

A partir de esta matriz, podemos ya evaluar la similitud de una imagen de prueba con las de

referencia. Como se vera en la siguiente seccion se ha implementado dos métodos de evaluacion.

B.2. Algoritmo de Evaluaciéon de similitud mediante Clusterizacion

Dado el modelo que hemos construido en el Capitulo 2, podemos determinar que imagen de
la base de datos es mas similar a la tomada por el usuario. Como ya se resumia en la Seccién

2.3.2, los pasos del algoritmo implementado son:

1. Extraccion de caracteristicas SURF de imagen test.

2. Busqueda de la palabra a la cual se asocia cada caracteristica. Obteniendo asi un vector
de longitud n® de descriptores donde cada posicion indica a que palabra ha sido asignada

dicha caracteristica.

3. Histograma de palabras. A partir del vector obtenido en el paso anterior (de longitud el
numero de descriptores) se crea un vector de longitud k (nimero de palabras del voca-
bulario) donde se almacena cuantas carateristicas de cada palabra han ocurrido en esta

imagen. Este vector es el histograma de palabras que aparecen en esta imagen.

4. Haciendo uso de este histograma se pueden estimar dos medidas de similitud:

= Sim1: Comparacién basada en los histogramas de palabras de cada imagen: La idea
principal de esta medida se basa en el concepto de comparaciéon de histogramas de
palabras. Un histograma de palabras asociado a una imagen representa la frase que se
asocia a dicha imagen. Se seleccionara como imagen mas similar aquella cuya distancia
entre histogramas (norma-L1) sea menor.
Vedmoslo con un ejemplo:

Supongamos que tenemos el inverted file index siguiente:
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APENDICE B. BOLSA DE PALABRAS

B.2. ALGORITMO BOW

Imageny | I'magens Imagen,,
Palabra; 5 6 1
Palabras 7 2 4
Palabra,, 2 4 ... 8
Y el histograma asociado a la imagen de consulta:
Palabra; | Palabras Palabra,
Imagenconsulta 3 6 .. 5
Se compara el vector (3,6,...,5) de la imagen test con el vector (5,7,...,2) de la

imagen1 de referencia. Utilizando la distancia normal-L1 se obtiene como resultado:

3 6 ... b
-5 7T L2
2 1 ... 3
= Diferencia =6
3 6 5
- 6 2 4
3 4 1
— Diferencia = 8
3 6 5
-1 4 8
2 2 3

= Diferencia =17
Se seleccionard como imagen méas similar a la de consulta la imagen de referencia n,
que es aquella cuya distancia L1 (norma 1) es menor.

Maés formalmente esta medida de similitud se calcula como se indica en la ecuacion

(B.1):

DiStl(Imagenla Imagenconsulta) = |H1 - Hconsulta| (Bl)

Donde H; representa el histograma de palabras asociado a la imagen de referencial,

Vv Heonsuita €l histograma de palabras asociado a la imagen test.
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B.2. ALGORITMO BOW APENDICE B. BOLSA DE PALABRAS

= Sim2: Medida basada en la frecuencia con la que aparece cada palabra w en cada
imagen de referencia I;. Es decir, cada palabra que aparece en la imagen de consulta
(Leonsuita) vota a aquellas de imégenes de referencia donde aparecia con una frecuencia
mas similar. Las imagenes seleccionadas cémo mas similares seran aquellas con mas

votos.

Vedmoslo con un ejemplo:

Supongamos que tenemos el inverted file index siguiente:

Imageny | I'magens Imagen,,
Palabra; 5 6 1
Palabras 7 2 4
Palabra,, 2 4 - 8
Y el histograma asociado a la imagen de consulta:
Palabra; | Palabras Palabra,,
Imagenconsuita 3 6 . 5

Se compara palabra a palabra la frecuencia con la que aparece dicha palabra en la
imagen consulta y en las de referencia. Aquella imdgenes que tengan una frecuencia
més parecida recibirdn tantos votos como votos a esa palabra existen. Al inicio se

inician la votacién de todas imégenes a 0.

Imageny | Imagens Imagen,,
Votos 0 0 e 0
e Palabraj :
Imagenl: [3 — 5| =2
Imagen2: [3 — 6| =3
ImagenN: |3 —1| =2
—> Imagen; e I'magen,, reciben 3 votos.
Imagen, | Imagens Imagen,,
Votos 3 0 . 3

e Palabras :
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APENDICE B. BOLSA DE PALABRAS B.2. ALGORITMO BOW

Imagenl: [6 — 6| =0
Imagen2: |6 —2| =4

ImagenN: |6 — 4| =2

=—> Imagen; recibe 6 votos.

Imageny | Imagens | ... | Imagen,,

Votos 9 0 o 3

e Palabra,, :
Imagenl: |5 — 1| =4
Imagen2: |5 — 4| =1

ImagenN: |5 — 8| =3

= Imagen, recibe 5 votos.

Imagen, | Imagens | ... | Imagen,,

Votos 9 5 o 3

= Resultado: se selecciona como imagen mas similar I'magen;.

Miés formalmente esta similitud se calcula como se indica en la ecuacién (B.3):

He(j) si [He(j) = Hi(5)] == min([He() — Hi(5)])s - [He(5) = Hn(5)]

0 en cualquier otro caso

Votos(I;,wj) = {

(B.2)

Votos; = Z Votos(I;, w;) (B.3)
j=1

Donde H.(j) es el nimero de votos a la palabra j existente en la imagen consulta.

H;(j) es el nimero de votos a la palabra j existente en la imagen de referencia i.
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Apéndice C
Experimentos detallados con Bolsa de

Palabras

A continuacién se van a detallar los diferentes experimentos realizados para evaluar los
métodos de evaluacién de similitud basados en bolsa de palabras.

Las primeras pruebas se realizaron utilizando como imdagenes de referencia subconjuntos de
la base de datos de imagenes de referencia final. En los ultimos experimentos se hace uso de la

base de datos con todas imagenes de referencia.
C.1. Experimentos de Clusterizacion sin utilizaciéon GPS
C.1.1. Experimento 1

Como imagenes de referencia se tomaron 30 imagenes de Expo Zaragoza 2008, y como con-

sulta 21 imagenes. En la tabla C.1 se encuentran detalladas las imagenes utilizadas para el

experimento.
Acuario | PAragén | Hiberus | MDigital | PCongresos
Imégenesreferencia 2 3 1 3 3
Iméagenes;es: 1 2 2 2 1
PEspana | Estatua | PPuente | TercerMil | TorreAgua
Imégenes,¢ ferencia 4 3 3 4 4
Imagenesest 2 1 1 3 6
Tabla C.1: Imégenes utilizadas en Experimentol
= Pruebal:
Configuracién:
N° Palabras 200
N° Iteraciones 10
N°? Inicializaciones 200
Error 0.05

Tabla C.2: Configuracién Pruebal - Experimentol

49



C.1. SIN GPS

APENDICE C. EXPERIMENTOS BOW

Resultados Pruebal:

Imagen Maés votada

3 Mas votadas

5 Mas votadas

Med. Sim1 (B.1)

15/21 = 11,42%

17/21 = 80,95 %

17/21 = 80,95 %

Med. Sim2 (B.3)

15/21 = 71,42%

18/21 = 85,71 %

18/21 = 85,71 %

Tabla C.3: Resultados Pruebal- Experimentol

Tiempo ejecucién: 132.5 s.

= Prueba2:

Configuracién:

N° Palabras
N° ITteraciones

N° Inicializaciones

Error

500
10
200
0.05

Tabla C.4: Configuracién Prueba2 - Experimentol

Resultados Prueba2:

Imagen Mas votada

3 Mas votadas

5 Mas votadas

Med. Sim1 (B.1)

13/21 = 61,90 %

16/21 = 76,19 %

17/21 = 80,95 %

Med. Sim2 (B.3)

15/21 = 71,42%

18/21 = 85,71 %

18/21 = 85,71 %

Tabla C.5: Resultados Prueba2 - Experimentol

Tiempo ejecucion: 231.35 s.

s Prueba3:

Configuracién:

N° Palabras
N° Iteraciones

N° Inicializaciones

Error

3000
10
200
0.05

Tabla C.6: Configuracién Prueba3 - Experimentol

Resultados Prueba3:

Imagen Maés votada

3 Maés votadas

5 Mas votadas

Med. Sim1 (B.1)

9/21 = 42.85%

11/21 = 52,38%

12/21 = 57,14%

Med. Sim2 (B.3)

18/21 = 85,71 %

19/21 = 90,47 %

19/21 = 90,47 %

Tabla C.7: Resultados Prueba3 - Experimentol

Tiempo ejecucion: 1049.48 s.
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C.1.2. Experimento 2

Para la realizacion de esta prueba se tomoé como base de datos de imédgenes de referencia
45 imégenes de Expo Zaragoza 2008 junto con algunas de edificios del centro de Zaragoza. En
la tabla C.8 se describe més detalladamente las imagenes utilizadas en este experimento. Como

iméagenes de test se utilizaron 37 iméagenes.

Acuario | PAragén | Hiberus | MDigital | PCongresos
Imagenes,¢ ferencia 2 3 1 3 3
Iméageneses; 1 5 1 2 2
PEspana | Estatua | PPuente | TercerMil | TorreAgua
Imagenes,¢ ferencia 4 3 4 4 6
Iméagenes;es: 4 2 2 3 6
PAljaferia | PCarmen | PCinegia | DipProv | TorreAgua
Imégenes,¢ ferencia 3 3 3 3
Iméagenesest 3 2 2 1 7

Tabla C.8: Iméagenes utilizadas en Experimento2

= Pruebal:
Configuracién:
N° Palabras 200
N° Iteraciones 10
N° Inicializaciones 200
Error 0.05

Tabla C.9: Configuracién Pruebal - Experimento2

Resultados Pruebal:

Imagen Mas votada | 3 Mas votadas 5 Mas votadas
Med. Sim1 (B.1) 21/37 = 56,75 % 25/37 =67,56% | 25/37 = 67,56 %
Med. Sim2 (B.3) 21/37 = 56,75 % 26/37=70,27% | 30/37 = 80,08 %

Tabla C.10: Resultados Pruebal - Experimento2

Tiempo ejecucion: 179.83 s.
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C.1. SIN GPS APENDICE C. EXPERIMENTOS BOW
= Prueba2:
Configuracién:
N° Palabras 500
N° Iteraciones 10
N° Inicializaciones 200
Error 0.05

Tabla C.11: Configuracién Prueba2 - Experimento2

Resultados Prueba2:

5 Mas votadas
25/37 = 67,56 %
31/37 = 83,78 %

3 Mas votadas
25/37 = 67,56 %
30/37 = 81,08 %

Imagen Maés votada
18/37 = 48,64 %
25/37 = 67,56 %

Med. Sim1 (B.1)
Med. Sim2 (B.3)

Tabla C.12: Resultados Prueba2 - Experimento2

Tiempo ejecucion: 302.92 s.

= Prueba3:

Configuracién:

N° Palabras
N° Iteraciones

N° Inicializaciones

Error

1000
10
200
0.05

Tabla C.13: Configuracién Prueba3 - Experimento2

Resultados Prueba3:

Imagen Mas votada

3 Mas votadas

5 Mas votadas

Med. Sim1 (B.1)

17/37 = 45,94%

19/37 =51,35%

22/37 = 59,45 %

Med. Sim2 (B.3)

25/37 = 67,56 %

29/37 ="78,37%

29/37 ="78,37%

Tabla C.14: Resultados Prueba3 - Experimento2

Tiempo ejecucion: 513.95 s.

C.1.3. Experimento 3

Para la realizacion de esta prueba se tomo6 como base de datos de imédgenes de referencia
146 imagenes de Expo Zaragoza 2008, centro y casco histérico de Zaragoza, asi como imagenes
de edificios del municipio de Andorra. En la tabla C.15 se describe mas detalladamente. Como
imagenes de test se utilizaron 117 imagenes diferentes de estos edificios, entre las cuales se

encuentran algunas obtenidas de Internet.
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Acuario Aljaferfa | Pab. Aragén | Ayunt.Zgz Ayunt.And
Im,.r 2 8 3 5 4
Imtest 1 7 8 3 1
Capitania P.Carmen Casa And P.Cinegia Ed. Comarca And
Im,.r 2 6 2 6 2
Imtest 1 8 1 ) 2
Correos Zgz | Diputacién Er.Pilar SanMacario Pab.Espana
Im,.p 1 5 2 2 4
Imtest 3 5 4 3 3
P.Europa Hiberus Ed.Ibercaja Pob.Ibero Est.Iranzo
Im,.r 3 1 4 1 3
Tmyegy 3 1 2 1 2
La Seo Pl.LAmadeo | M.SanMac | Merc.Central MillaDig
Im,.r 4 4 3 3 3
Tmyegy 3 2 1 5 2
M.Tambor MuseoZgz | P.Congresos Paraninfo Pena
Im,.r 3 4 3 3 3
Imtest 1 5 2 2 1
Pilar Pisos Alj. Pozo And. Puente3 P.Regallo
Im,..r 8 3 6 4 4
Imtest 4 2 ) 3 2
Mon.S.Santa | M.Tambor | PuenteMil TorreAgua
Im,.r 3 4 4 6
Tmyegy 1 3 2 4
Tabla C.15: Imégenes utilizadas en Experimento3
= Pruebal:
Configuracién:

N° Palabras

N° Iteraciones

N° Inicializaciones
Error

600
10
200
0.05

Tabla C.16: Configuracién Pruebal - Experimento3

Resultados Pruebal:

Imagen Maés votada

3 Maés votadas

5 Mas votadas

Med. Sim1 (B.1)

89/117 = 76,06 %

95/117 = 81,19%

96/117 = 82,05 %

Med. Sim2 (B.3)

73/117 = 62,39 %

89/117 = 76,06 %

93/117 = 79,48 %

Tabla C.17: Resultados Pruebal - Experimento3

Tiempo ejecucion: 1373.84 s.

s Prueba?2:
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N° Palabras 1000
N° Iteraciones 10
N° Inicializaciones 200
Error 0.05

Tabla C.18: Configuracién Prueba2 - Experimento3

Configuracién:

Resultados Prueba?2:

Imagen Maés votada | 3 Mas votadas 5 Mas votadas
Med. Siml (B.1) | 87/117=74,35% | 90/117 =76,92% | 96/117 = 82,05 %
Med. Sim2 (B.3) | 80/117 =68,37% | 96/117 = 82,05% | 99/117 = 84,61 %

Tabla C.19: Resultados Prueba2 - Experimento3

Tiempo ejecucion: 2060.76 s.

C.2. Experimentos de Clusterizacion con Posicionamiento Global GPS

Tras los resultados obtenidos en los experimentos anteriores, se decidié que el algoritmo a
implementar en el dispositivo mévil iba a ser el algoritmo de bolsa de palabras. Tras tomar
esta decisién se pasé a experimentar que resultados nos ofrece la inclusion de la informacion
proporcionada por el GPS en la evaluacién de similitud de imagenes.

Dado que hoy en dia la mayoria de méviles del mercado, smartphones, disponen de Sistema
de Posicionamiento Global (GPS), se pensé que esta herramienta nos podria ayudar a restringir
las busquedas a la hora de evaluar la similitud de cada edificio con una imagen tomada por el
usuario, asi como dar unos resultados de busqueda mas coherentes.

Para poder incluir la ayuda que nos proporciona el GPS, lo primero que se tuvo que realizar
fue la geolocalizaciéon de cada uno de los edificios con los que se estaba trabajando. Para llevar
a cabo esto, se hizo uso de Google Maps, ya que este nos proporciona las coordenadas de todo
punto en un mapa, pudiendo asi extraer con precisién las coordenadas de cada edificio.

Una vez se tenian las coordenadas tanto de la imagen de referencia como de test, se calculaba
la distancia entre estas, y si no se encontraba dentro de un rango que varia desde 0.5 Km hasta 1
Km, esa imagen no se seleccionaba entre las més votadas, obteniendo asi unos resultados mejores

y mas coherentes.
C.2.1. Experimento 1

Con este primer experimento se traté de demostrar que la implementacién de la parte del
GPS era correcta. Como se observa en los resultados obtenidos, el porcentaje de acierto en la
busqueda de imagen mas similar se ha incrementado, asi como los resultados en la bisqueda son

mas coherentes.
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Configuracion:
N° Palabras 1000
N° Imégenes Consulta 18

Radio entre coordenadas 1 Km

Tabla C.20: Configuracién Experimento 1 GPS

Resultados:

Imagen Maés votada | 3 Maés votadas 5 Mas votadas
Med. Sim1 sin GPS(B.1) 16/18 = 88,88 % 16/18 = 88,88 % | 16/18 = 88,88 %
Med. Siml con GPS(B.1) 18/18 = 100 % 18/18 = 100 % 18/18 = 100 %
Med. Sim2 sin GPS(B.3) 12/18 = 66,66 % 15/18 = 83,33 % | 16/18 = 88,88 %
Med. Sim2 con GPS(B.3) 17/18 = 94,44 % 18/18 = 100 % 19/18 = 100 %

Tabla C.21: Resultados Experimentol GPS

A la vista de los resultados obtenidos, se puede observar que el porcentaje de acierto a la hora
de encontrar la imagen mads similar se ha incrementado, en la mayoria de los casos al 100 %.
Otro aspecto muy importante que se puede observar es que los resultados de imagenes mas
similares también son més coherentes. Solo se muestran resultados que se encuentran dentro de
un perimetro razonable, no se muestran resultados de otras ciudades o edificios muy lejanos.

Ejemplo: Imagen de prueba Palacio de la Aljaferia

Sin GPS Con GPS
ResultadoO Aljaferia Aljaferia
Resultadol | Mercado Central Aljaferia
Resultado2 Pilar Aljaferia
Resultado3 | Pozo SJuan(And) Aljaferia
Resultado4 Pilar Plaza Europa

Tabla C.22: Tabla comparativa resultados sin GPS y con GPS. Sin GPS aparecen resultados de edificios
lejanos incluso de otras ciudades. Mientras que al incluir el GPS los resultados son mas coherentes y sélo
se muestran resultados de edificios cercanos.

C.2.2. Experimento 2

En este experimento se utilizé una coleccion de imagenes como referencia y consulta mucho
méas amplia (Tabla C.23). Lo que también se trat6 de determinar con esta prueba es como afecta
el radio de distancia entre las coordenadas de la imagen de referencia y consulta en los resultados

mostrados al usuario.
C.2.3. Experimento Final

En esta prueba se detalla las ventajas de la utilizacion de GPS frente a su no utilizacion,

asi como la mejora en el tiempo de ejecucién mediante la utilizacién de k-d trees frente a la
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Mas votada

3 Mas votadas

5 Mas votadas

Med.Sim1(B.1)

88/116 = 75,86 %

94/116 = 81,03%

95/116 = 81,89 %

GPS (1 Km)Sim1(B.1)

88/116 = 75,86 %

92/116 = 79,31 %

95/116 = 81,89 %

GPS (0.5 Km)Sim1(B.1)

90/116 = 77,58 %

98/116 = 84,48 %

100/116 = 86,2 %

Med.Sim2(B.3)

72/116 = 62,06 %

88/116 = 75,86 %

92/116 = 79,31 %

GPS (1 Km)Sim2(B.3)

88/116 = 75,86 %

94/116 = 81,03%

97/116 = 83,62 %

GPS (0.5 Km)Sim2(B.3)

91/116 = 78,44 %

97/116 = 83,62 %

101/116 = 87,06 %

Tabla C.23: Tabla comparativa resultados sin GPS vs GPS y distancia

busqueda de palabra exhaustiva de cada punto SURF de la imagen de consulta. La configuracion

de la prueba ha sido:

= Modo busqueda: Bolsa de Palabras
= N° palabras vocabulario: 600

= N° imagenes prueba: 141

En las Figuras C.1 y C.2 se observan los resultados de esta pruebas. La primera (C.1) muestra
los resultados con la medida de similitud Sim1(ec. 2.1) (Tabla C.24) y Sim2(ec. 2.3) (Tabla C.25).
Se utilizan estructuras k-d tree para la busqueda de la palabra asignada a cada punto SURF
extraido de la imagen consulta. La Figura C.2, sin embargo muestra los resultados de la prueba
haciendo una busqueda exhaustiva de el cluster asociado a cada punto SURF de la imagen de

test.
Asignacién de palabras con k-d tree

De estas graficas se puede observar que con la medida de similitud 1 se obtienen mejores
resultados, ademés del notable incremento en el porcentaje de acierto al incluir el GPS. Se pasa
de un 65.24 % sin usar GPS a un 78.01 % usando un radio de 1 Km 6 84.39 % con radio 0.5 Km.

En el caso de la medida de similitud 2 se observa que los resultados son inferiores a los
mostrados en otras pruebas. Esto es debido a que al asignar las palabras utilizando k-d trees la

precisién disminuye, por lo que el método se ve perjudicado.
Asignacién de palabras con bisqueda exhaustiva

En este caso se observa que los resultados son ligeramente mejores que los obtenidos haciendo
uso de k-d trees. Por ejemplo, sin uso de GPS, con bisqueda exhaustiva obtenemos un 71.63 %
frente a un 65.24 % con k-d tree, para la medida Siml seleccionando sélo la imagen mds similar.

Pero el principal inconveniente de la bisqueda exhaustiva es el tiempo de ejecucién que lleva
asociado. Como se observa en la grafica pasamos de un tiempo de ejecuciéon de la prueba con

k-d trees de 401 s a 3700 s algo que hay que tener en cuenta ya que en dispositivo movil ain se
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Top 1 Top 3 Top 5
Sin GPS | 65.24% | 76.59% | 80.85% | ...
GPS L Km | 78.01% | 88.65% | 9L4g % | | empo de cada test 0.2's
GPS 0.5 Km | 84.39% | 91.48% | 93.61 %

Tabla C.24: Resultados utilizando k-d tree y Sim1 (ec.2.1): Porcentaje de imdgenes de consulta donde
se encuentra un resultado correcto entre los “n” mds similares (“top-n”). En cada una de las filas aparece
los resultados teniendo en cuenta si se selecciona entre el top-1, top-3 o top-5 sin hacer uso del GPS, GPS
con un radio de 1 Km o 0.5 Km. “Top-n” nos indica los resultados que obtenemos si se observan los “n”
resultados hay alguna imagen asociada correctamente.

[13e})

resultados mas similares, es decir, si en esos “n

Top 1 Top 3 Top 5
Sin GPS | 39.00% | 60.28% | 66.66% | ..
GPS T Km | 63.82% | 78.01% | 83.68% | | empo de cada test 0.2s
GPS 05 Km | 74.46% | 86.52% | 92.19%

Tabla C.25: Porcentaje de imdgenes reconocidas correctamente con k-d tree y Sim2 (ec.2.3)

Top 1 Top 3 Top 5
Sin GPS | 71.63% | 78.72% | 82.97% | .
GPS 1 Km | 80.14% | 88.65% | 02.10%; | Liempo de cada test 15.42 s
GPS 0.5 Km | 87.94% | 91.48% | 93.61%

Tabla C.26: Porcentaje de imdgenes reconocidas correctamente con biisqueda exhaustiva y Sim1 (ec.2.1)

Top 1 Top 3 Top 5
Sin GPS | 44.68% | 68.08% | 76.59% | ...
GPS 1 Km | 71.63% | 84.39% | 00780 | Liempo de cada test 15.42 s
GPS 0.5 Km | 78.01% | 90.78% | 95.03%
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Test Siml GPS-KdTree Test Sim2 GPS-KdTree
100 100
%0 %0
w0 ]
0 70
60 B0
e WS votnss o W hs votadn
£ 50 B3 Mas Voladas E s B3 Max Vooadas
i B5 Mis vomdas 2 D5 Mis voladis
# #
A 40
o 0
L 20
» 10
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i GPS GPS 1Km GPS0.5 KM Sn GRS GRS 1Km GRS 08 Km

Figura C.1: Aciertos/Rendimiento utilizando o no filtro GPS y k-d tree

vera mas acentuado. El tiempo medio de biisqueda de clister con bisqueda exhaustiva es 15.42

s frente a 0.2 s mediante la utilizacién de k-d trees.

Test Sim1 GPS-Exhaustivo Test Sim2 GPS-Exhaustivo

20

B0

&0

W Mis votada

&0 B 3 Mas Voradas
015 Mas votadns

B s votada
&0 B 3 Mds Vioeadas
015 Mas volades

¥ Agiern

B Acierio

40 ™

0 20

20 20

Sin GRS GPS 1Km GRS DS Km SnGPS GRS 1 km GRS 05 Km

Figura C.2: Aciertos/Rendimiento utilizando o no filtro GPS y bisqueda exhaustiva

Conclusion

A la vista de los resultados obtenidos, la configuraciéon que se implantard en el dispositivo

moévil serd la siguiente:
= Modo btusqueda: Bolsa de Palabras
= N° palabras del vocabulario: 600
= Método de asignacién de palabra: k-d tree
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Tiempo Simulacion medio Tiempo Medio Bisgueda Clister

2000 BT Sm(seg) § I:I;m—m enComTa
s mr(s)

Segundos

2
(] -

Kb Troe Exhaustiva

Figura C.3: Tiempo de ejecucién de evaluacién de similitud asignando las palabras utilizando k-d tree
6 busqueda exhaustiva

» Radio GPS: 1 Km
» Medida similitud: Sim1 (ec. 2.1)

Se ha decidido utilizar para la asignacién de palabras la bisqueda mediante ANN que hace uso
de las estructuras kd-trees, ya que aunque el porcentaje de acierto disminuye ligeramente con
respecto a la busqueda exhaustiva, el tiempo de ejecucién se ve reducido drasticamente. Como
medida de similitud se ha seleccionado Sim1(ec. 2.1), ya que los resultados que obtiene son
considerablemente mejores que Sim2(ec. B.3). En cuanto al radio utilizado para el filtrado con
GPS se ha seleccionado 1 Km, para asegurarnos que no descartamos soluciones correctas por

errores en la localizacién del GPS.
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Apéndice D

Android

D.1. Introduccion

En este capitulo se van a detallar algunas caracteristicas béasicas del SO Android, en el cudl
se ejecutara nuestra aplicacién. También se detalla como se ha conseguido enlazar las librerias

de OpenCV para su utilizacién en un dispositivo con SO Android.
D.2. Android OS

Android es un sistema operativo que inicialmente se desarrolld para ser implantado en
teléfonos moviles inteligentes al igual que iOS, Symbian y Blackberry OS. Posteriormente, se
extendio su desarrollo a otros tipos de dispositivos como PCs, tablets, netbooks, etc. Lo que lo
hace diferente a sus competidores, es que estd basado en Linux, un nucleo de sistema operativo
libre, gratuito y multiplataforma.

La estructura del sistema operativo Android se compone de aplicaciones que se ejecutan
en un framework Java de aplicaciones orientadas a objetos sobre el niicleo de las bibliotecas
de Java en una maquina virtual Dalvik con compilacién en tiempo de ejecucién. Dalvik es
una maquina virtual de proceso donde se ejecutan las aplicaciones Android. A diferencia de
la maquina virtual de Java, cuya arquitectura estd basada en una méquina de pila, Dalvik
esta basada en un arquitectura de maquina de registros. Los programas se escriben en lenguaje
Java y se genera su bytecode, con el compilador Java. Una vez compilados, se convierten al
formato que ejecuta Dalvik, .dex(Dalvik Executable) antes de la instalacién de la aplicacién
en el dispositivo. El formato de estos ficheros ejecutables estd pensado para ser ejecutados en
dispositivos con limitaciones de memoria y velocidad de proceso.

El sistema operativo proporciona todas las interfaces (ver Figura D.1) necesarias para de-
sarrollar aplicaciones que accedan a las funciones del teléfono (como el GPS, las llamadas, la
agenda, etc.) de una forma muy sencilla en un lenguaje de programacién muy conocido como es
Java.

Las aplicaciones se desarrollan habitualmente en el lenguaje Java con el kit de desarrollo de

software (Android SDK), Seccién D.3, pero estan disponibles otras herramientas de desarrollo,
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Figura D.1: Arquitectura del sistema Android.

incluyendo un kit de desarrollo nativo para aplicaciones o extensiones en C o C++, Seccion D.4.

Para la programacién, lo recomendable es usar el entorno de programacién integrado Eclipse!,

el cual permite el acceso a todas las herramientas del SDK de Android de forma sencilla.

D.3.

Kit de Dasarrollo Software de Android (SDK)

El kit de desarrollo de software(SDK) de Android? es un kit que nos proporciona un conjunto

amplio de herramientas para la programacién de aplicaciones para la plataforma Android. Estas

herramientas son necesarias para cualquier desarrollador que desee programar para la plataforma

Android. Se dividen en dos grupos, las herramientas SDK y las herramientas de plataforma. Las

primeras son independientes de la versién del SO Android sobre la que se este desarrollando la

aplicacién, mientras que las herramientas de plataforma se asocian con la versién Android sobre

la cual se este desarrollando. Las principales herramientas incluidas son:

android: permite gestionar proyectos, los componentes instalados del SDK y los dispositivos

virtuales Android (AVD).
Dalvik Debug Monitor Server (ddms): permite depurar aplicaciones Android.

Android Emulator: herramienta de emulacién basada en QEMU que permite disenar, depu-

rar y probar aplicaciones en un entorno Android.
sqlite3: permite acceder a bases de datos creadas y accedidas desde un dispositivo Android.

traceview: proporciona un visor para ver los logs durante la ejecucién de la aplicacion.

"http:/ /www.eclipse.org/
2http://developer.android.com /sdk/installing.html
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D.4. Kit de Dasarrollo Nativo de Android (NDK)

Este kit nos proporciona un conjunto de herramientas para usar librerfas escritas en C/C++
en nuestro proyecto Android. Dado que en este proyecto se hace uso de la libreria OpenCV, la cual
estd escrita en C y C4++, tuvimos que hacer uso del NDK. Las clases nativas son llamadas desde
el c6digo Java ejecutado en la maquina virtual Dalvik a través de la llamada System.loadLibrary,
la cual es parte del estandar de las clases Java de Android.

A continuacién se detalla como hacer uso de esta potente herramienta que nos proporciona

Android, més detalles se pueden encontrar en la web oficial de desarrolladores de Android?.

1. Creacién de el proyecto Android: la primera tarea que se debe hacer es crear un

proyecto Android en Eclipse. Suponemos que se tiene instalado y configurado el SDK y

NDK de Android.

2. Creacion del directorio jni: Creado el proyecto, se debera crear un directorio nuevo
llamado jni (Java Native Interface) donde se almacenaran todos los ficheros nativos rela-
cionados con el kit NDK. Este directorio actia como interfaz entre el cédigo Java y el

c6digo nativo, permitiendo ejecutar desde la parte Java cédigo C/C++.

3. Anadimos al directorio jni los ficheros .c/.cpp: Dentro de el directorio jni estardn
almacenados todos los ficheros .c/.cpp. Cuando la méquina virtual invoca a la funcién
nativa, le pasa como argumento un puntero a una variable de entorno (JNIEnv), la cual
permite acceder a funciones Java dentro del cédigo C permitiendo gestionar la comuni-
cacion entre funciones Java y C. En nuestro fichero .c/.cpp podremos incluir las librerias
de OpenCV como son cv.h o cxcore.h, pudiendo acceder a todas las funciones que estas
librerias nos proporcionan. Para que estas librerias sean accesibles habra que compilar la
aplicacién indicando su ubicacion en el makefile llamado android.mk. Una funcién nativa

tendra que tener el siguiente aspecto:

1 #include <jni.h>
2 #include <cv.h> \\librer a de OpenCV
3 JNIEXPORT void JNICALL Java_cps_unizar_LibreriaOpenCV_EJEMPLO(JNIEnv* env, jobject thiz, jdouble reall)

{

// Implementaci n de el m todo nativo.

El puntero JNIEnv *env es una estructura que contiene la interfaz hacia la mdquina virtual.
Incluye todas las funciones necesarias para interactuar con la DalvikVM y para trabajar

con los objetos Java.

3http://developer.android.com/sdk/ndk/index.html
“http://developer.android.com
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Ademsds el nombre de la funcién nativa debe seguir este patréon: “Java”, seguido por el

nombre del package, de la clase y de el método donde se definié en la parte Java.

. Llamada a cédigo Nativo desde Java: Una vez escrito el codigo nativo, este debera ser

llamado desde Java. Dentro de una de las clases, en nuestro caso por claridad se creo
una clase LibreriaOpenCV donde se definen los métodos nativos de la siguiente forma.
También en este paso se carga la libreria nativa para hacer uso de las funciones nativas

(“System.loadLibrary”).

package cps.unizar;

import java.io.FileDescriptor;

public class LibreriaOpenCV {
static{
System.loadLibrary("milibreria");
}
//Funciones nativas

public native void EJEMPLO (double reall);

. Creacién del Makefile: Dentro de el directorio jni es necesario anadir un makefile con

el nombre “android.mk”. En él indicaremos donde encontrar la libreria precompilada de
OpenCV para Android, y compile nuestro fichero .cpp, que contiene llamadas a funciones

de esta libreria.

. Compilacién de el cédigo nativo: Para la compilacién de el codigo nativo se hace uso

de la herramienta ndk-build contenida dentro del kit de desarrollado nativo (NDK) para
Android.
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Ejemplos Realidad Aumentada

En este Anexo detallamos més ejemplos que se obtuvieron en la realizacion de las pruebas
para la implementacién del algoritmo de Realidad Aumentada.

En todos ellos primero se muestran las correspondencias de la region donde se proyectara la
imagen del interior del edificio, la proyeccién del drea de esta region en la imagen del usuario
aplicando la matriz de transformacion H, asi como el resultado final tras la proyecciéon de la

imagen interior del edificio.

Figura E.1: Ejemplo. En la imagen 1) se observan todas las correspondencias dentro de la regién donde
se proyectard la imagen interior. En la imagen 2) tras calcular la matriz de homografia H y eliminar
aquellas correspondencias no consistentes, sélo quedan las correctas. En la imagen 3) proyectamos dénde
corresponden las coordenadas de la regién en la imagen consulta. Finalmente, la imagen 4) muestra el
resultado que se muestra al usuario.
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Figura E.2: Ejemplo. En la imagen 1) se observan todas las correspondencias dentro de la regién donde
se proyectard la imagen interior. En la imagen 2) tras calcular la matriz de homografia H y eliminar
aquellas correspondencias no consistentes, sélo quedan las correctas. En la imagen 3) proyectamos dénde
corresponden las coordenadas de la regién en la imagen consulta. Finalmente, la imagen 4) muestra el
resultado que se muestra al usuario.

66



APENDICE E. EJEMPLOS REALIDAD AUMENTADA

Figura E.3: Ejemplo. En la imagen 1) se observan todas las correspondencias dentro de la regién donde
se proyectard la imagen interior. En la imagen 2) tras calcular la matriz de homografia H y eliminar
aquellas correspondencias no consistentes, sélo quedan las correctas. En la imagen 3) proyectamos dénde
corresponden las coordenadas de la regién en la imagen consulta. Finalmente, la imagen 4) muestra el
resultado que se muestra al usuario.
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Apéndice F
Diagrama de Flujo de Datos del Sistema de

Reconocimiento

En este Anexo se detalla el Diagrama de Flujo de Datos de nuestro sistema de reconocimiento

de imégenes.
F.1. Nivel 0

En la Figura F.1 se puede observar el nivel 0 de nuestro sistema de reconocimiento de

imédgenes. Expandiendo este nivel aparece el DFD de nivel 1 (Seccién F.2) donde surgen los

0 Aplicacion
CityCam

Imagen
Imagenes
Resultado

Figura F.1: Nivel 0 DFD del sistema de reconocimiento de imégenes.

diferentes subsistemas
F.2. Nivel 1

En la Figura F.2 se puede observar los diferentes subsistemas en los que se descompone
nuestra aplicacion.
Si expandimos cada uno de estos subsistemas, obtenemos los DFDs que se muestran en las

secciones F.3, F.4 y F.5
F.3. Nivel 2, Subsistema 1

En la figura F.3 se observa el subsistema 1 expandido.
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eqand uabew|
BuelboisH

Figura F.2: Nivel 1 DFD.

1.1 Extraccion SURF
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Figura F.3: Nivel 2 , subsistema 1 del DFD.

F.4. Nivel 2, Subsistema 2
En la figura F.4 se observa el subsistema 2 expandido.
F.5. Nivel 2, Subsistema 3

En la figura F.5 se observa el subsistema 3 expandido.
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APENDICE F. DFD DEL SISTEMA DE RECONOCIMIENTO F.5. NIVEL 2.3

2. Creacion Vocabulario

Figura F.4: Nivel 2 , subsistema 2 del DFD.

3.Busqueda Imagenes Similares

Votacion

Figura F.5: Nivel 2 , subsistema 3 del DFD.
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Apéndice G

Sistema de Posicionamiento Global (GPS)

El GPS (Global Positioning System) es un sistema global de navegacién por satélite que
permite determinar en todo el mundo la posiciéon de un objeto, una persona o un vehiculo con
una precisién hasta de centimetros, aunque lo habitual son unos pocos metros de precision.

El GPS funciona mediante una red de 24 satélites en 6rbita sobre el globo, a 20.200 km, con
trayectorias sincronizadas para cubrir toda la superficie de la Tierra. Cuando se desea determinar
la posicién, el receptor que se utiliza para ello localiza automéaticamente como minimo tres
satélites de la red, de los que recibe unas senales indicando la identificacién y la hora del reloj
de cada uno de ellos. Con base en estas senales, el aparato sincroniza el reloj del GPS y calcula
el tiempo que tardan en llegar las senales al equipo, y de tal modo mide la distancia al satélite
mediante triangulacién, la cual se basa en determinar la distancia de cada satélite respecto al
punto de medicién. Conocidas las distancias, se determina facilmente la propia posicién relativa

respecto a los tres satélites.

G.1. Utilidad de el GPS en este proyecto

En este proyecto el conocimiento de la posicién de el usuario nos puede ser de gran utilidad.
Conocida la posicion de cada edificio de la base de datos y la de el usuario en el momento de
la toma de la imagen, los resultados que se mostraran a este seran mas razonables, asi como el
tiempo de computo disminuira, ya que habra edificios que no sera necesario su comparacion.

Para que en la busqueda solo se muestren resultados préximos al lugar donde se captura
la fotografia se decidié que la distancia fuera de 1 Km a la redonda G.1. Consiguiendo que al

usuario no se le muestren resultados no coherentes con su posicién.
G.2. Calculo de distancias entre coordenadas
Para el calculo de la distancia entre coordenadas, se podria haber optado por el cédlculo de

la distancia euclidea como una transformacién aproximada.

Pero el uso de esta distancia tiene un problema, y es que como la superficie de la Tierra

no es plana, por lo que se estd cometiendo un error considerable. Aunque en nuestro caso no
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G.2. CALCULO DE DISTANCIAS ENTRE COORDENADAS

APENDICE G. GPS
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Figura G.1: Radio de resultados. Tomando como centro nuestra posicion, sélo se mostraran resultados

de edificios en un radio de 1 km.

es necesaria una buena precision, se decidié implementar un algoritmo que tuviera en cuenta la

curvatura de la Tierra, cometiendo un menor error. Para ello se decidié utilizar la férmula del

semiverseno, que implementada en C es la que se muestra a continuacion.

float latitud, float longitudTest,

float latitudTest){

1 float calcularDistanciaCoordenadas (float longitud,
2 [k mm e m e m e - */
3 // Funcion que calcula la distancia en km entre 2 pares de coordenadas

4 {3 e e S e e e e e e e */

5 float pi = 3.14159265358979;

6 float dlon, dlat, a, distancia,longitudePto,latitudePto,latitude,longitude,distanciaReal;
7

8 longitudeA =longitud / 180 *pi;

9 latitudeA = latitud / 180 *pi;
10 longitudB = longitudTest / 180 *pi;

11 latitudB = latitudTest / 180 *pi;

12

13 dlon = longitudeA - longitudB;

14 dlat = latitudeA - latitudB;

15

16 a = pow(sin(dlat/2),2) + cos(latitudB) * cos(latitudeA) * pow(sin(dlon/2),2);

17 distancia = 2 * atan2(sqrt(a), sqrt(i-a));

18

19 distanciaReal = 6370.97327862 * distancia; /* 6378140 is the radius of the Earth in meters*/
20

21 return distanciaReal;

22

23 }
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Apéndice H

Gestién del Proyecto

En este Anexo se detalla como se ha gestionado el tiempo para la realizacién de este proyecto.
El periodo durante el cual se ha desarrollado este proyecto fin de carrera abarca desde principios
del mes de Marzo de 2011 hasta Febrero de 2012. Durante los meses comprendidos entre Marzo y
Junio la dedicacién al proyecto fue a tiempo parcial, dado que tenia que compaginar el desarrollo
del proyecto con las ultimas asignaturas de la carrera. Como se puede observar en la Figura
H.1, este tiempo se ha dividido principalmente en tres grandes bloques, los cuales representan
el resultado final del proyecto. Se comenzé investigando proyectos anteriores relacionados con
este, estudiando y desarrollando los métodos de representacién completa. Una vez realizados
experimentos y comprobado que su implantacion en dispositivos méviles no era adecuada, se
pasé a estudiar, implementar y probar los métodos de bolsa de palabras, los cuales si que se
puede concluir que pueden ser implantados en un dispositivo mévil. Una vez desarrollada e
implementada la parte de evaluacion de similitud de imagenes en el dispositivo mévil, se paso al
estudio, desarrollo y pruebas de los métodos de realidad aumentada, con la que se concluyé este
proyecto.

En cuanto a reuniones con los directores, se establecié un dia a la semana en la cual yo
comentaba cual habia sido el trabajo realizado esa semana, de manera que yo pudiera recibir
ayuda en las cuestiones que me iba ocasionando el desarrollo del proyecto y los tutores llevar
un control del trabajo que estaba realizando. Durante los meses comprendidos entre Julio y
Diciembre dado que Ana Cristina se encontraba en San Diego(Estados Unidos), se realizaron

reuniones via Internet.
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-

Instalacian Software: Ubuntu, Eclipse y paquetes de desarrallo Java, Cy Android

2012

Mar Abril Mayo Junio Julio Agost Sept Octub Novie Dicie Enero Febre

Estudio Métodos basados en Representacion Completa

H_

Implementacion de Métodos basados en Representacién Completa

Creacion Base de Datos Imagenes Fase 1

Experimentos Representacion Completa

el REPrEesentcion

Estudio Métodos basados en BOW o Clusterzacién

Implementacidn Métodos BOW o Clusterizacion

Creacidn Base de Datos Imagenes Fase 2

1

Bolsa de

‘Palabras

Experimentos BOW o Clusterizacian

Disefio de Aplicacion Android

Estudio Métodos Realidad Aumentada

Realidad

Implementacion Métodos Realidad Aumentada

Documentacion

e

Aumentada

Memaoria: Representacién Completa (Experimentos)

Memaria; Bolsa de Palabras(Experimentos)

Memaria

Figura H.1: Diagrama de Gantt de desarrollo del proyecto. Como se observa las tareas aparecen divididas

en tres grandes grupos, correspondientes con los diferentes temas abordados en este proyecto.
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