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RESUMEN de la tesis de Martin Mancilla Gémez, presentada como requisito
parcial para obtener el grado de MAESTRO EN CIENCIAS en CIENCIAS DE LA
COMPUTACION. Ensenada, Baja California. Septiembre del 2010.

Reconocimiento de Objetos con Caracteristicas Locales
Inspiradas en la Corteza Visual a través de Programacién
Genética

Resumen aprobado por:

Dr. Gustavo Olague Caballero

Director de Tesis

En la dltima década, una parte significativa de la comunidad cientifica en vision
por computadora ha adoptado diversos enfoques basados en la detecciéon y descripcién
de rasgos locales para resolver una amplia variedad de problemas; como lo son: el
reconocimiento y deteccion de objetos, problemas de indexacion de imagenes, recu-
peracién de imagenes en base a su contenido, asi como la clasificacién de multiples
clases de objetos. En particular, el problema del reconocimiento de varias clases de ob-
jetos considerando imagenes naturales ha demostrado ser un reto dificil para la visién
por computadora. De esta forma, la mayoria de los sistemas de clasificacion de multi-
ples objetos estdn manualmente optimizados para trabajar con un tipo particular de
escena. Sin embargo, el sistema visual humano es capaz de reconocer cualquier objeto
siguiendo el mismo criterio a traves del flujo de informacion visual que se lleva a cabo
en la ruta ventral. En esta tesis la meta principal es proponer un enfoque basado en el
paradigma del cémputo evolutivo que nos permita estudiar y sintetizar operadores a
través de programacion genética (GP), mediante un modelo jerdrquico inspirado en las
capas V1, V2 y V4 de la corteza visual humana y en el funcionamiento de las células
simples y complejas. Esto facilita la extraccion de caracteristicas locales en imagenes
digitales pertenecientes a una misma clase de objetos; iniciando en la corteza visual
primaria V1 y terminando en la corteza infero temporal donde se lleva a cabo el re-
conocimiento de los objetos. Esta ultima parte se simula a través de la maquina de
vector de soporte (SVM). Los resultados que se muestran en este trabajo ofrecen tres
tipos de contribuciones. Primero, una implementacién de un modelo estandar inspirado
en la ruta ventral o ruta del ;qué? Segundo, la aceleracion del modelo por medio de la
unidad de procesamiento grafico (GPUs), que aprovecha las capacidades de célculo en
paralelo. Y por ultimo, un enfoque novedoso en la extraccién de caracteristicas locales
por medio de programacién genética. Estos resultado experimentales confirman las
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conclusiones de nuestro trabajo y demuestran que los resultados son comparables en
calidad pero con una eficiencia mayor respecto a aquellos del estado-del-arte.

Palabras clave: corteza visual, ruta ventral, reconocimiento de objetos, clasificacion
de clase de objetos, programacion genética, GP, mdquina de vector de soporte.



ABSTRACT of the thesis presented by Martin Mancilla Gémez, as a partial
requirement to obtain the MASTER SCIENCE degree in COMPUTER SCIENCES.
Ensenada, Baja California. august 2010.

Object Recognition with Local Features Inspired by the
Visual Cortex through Genetic Programming

Abstract approved by:

Dr. Gustavo Olague Caballero

Thesis director

In the last decade, a significant part of the scientific community in computer vision
has taken several approaches based on the detection and description of local features
to solve a wide variety of problems; such as: object recognition and detection, image
indexing, content based image retrieval and multi-class object recognition. In particu-
lar, the problem of recognition of various classes of objects considering natural images
has proved to be a difficult challenge for computer vision. Thus, most classification
systems of multiple objects are manually optimized to work with a particular type of
scene. However, the human visual system can recognize any object following a single
criterion through the flow of visual information occurring in the ventral stream. In this
thesis, the main goal is to propose an approach based on the paradigm of evolutionary
computation that allows us to study and synthesize operators through genetic pro-
gramming (GP), using a hierarchical model inspired from the layers V1, V2 and V4 of
the human visual cortex and operation of simple and complex cells. This facilitates the
local feature extraction in digital images within the same class of objects, starting in
the primary visual cortex V1 and ending on the infero temporal cortex which performs
the recognition of objects. This last part is simulated through a support vector machine
(SVM). The results shown in this work offer three types of contributions. First, an
implementation of a standard model inspired by the ventral stream or sometimes called
the “what pathway”. Second, the acceleration of the model using the graphics process-
ing unit (GPUs), that leverages the capabilities of parallel computing. Finally, a novel
approach to local feature extraction using genetic programming. These experimental
results confirm the conclusions of our work and show that the results are comparable
in quality but with a higher efficiency with respect to those of the state-of-the-art.

Keywords: visual cortex, the ventral stream, object recognition, object class recog-
nition, genetic programming, GP, SVM.
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Capitulo I

Introduccion

La inteligencia Artificial (AI, Artificial Intelligence) es el campo de la investigacién
cientifica que intenta imitar la inteligencia humana, concretamente intenta resolver
problemas de interpretacién, aprendizaje y razonamiento cognitivo, a través de la
creacion de herramientas para hacer cdlculos, comparaciones y razonamiento con légica
formal, algoritmos genéticos, entre algunos otros. Al mismo tiempo que los bidlogos
empezaban a entender como es que los sere vivos vemos, otro grupo de cientificos e
ingenieros, especialistas en computacién e inteligencia artificial, comenzaban a explo-
rar la idea de la visién artificial, es decir; que las computadoras pudieran analizar e
interpretar las imagenes como lo hacemos los humanos, naciendo una nueva disciplicina

denominada Visiéon por Computadora.

Sin duda el planteamiento original mas elaborado sobre cuales son los problemas
que tiene que resolver la vision, es el realizado por David Marr en su libro Vision (Marr

, 1982). Marr deja como preguntas abiertas lo siguiente:

e ;Qué estan haciendo realmente las areas cerebrales de la corteza cerebral?
e ;Cuales son los problemas que al definir los algoritmos requieren explicacién?

e ;Cual es el nivel de descripcion en el que deben buscarse tales explicaciones?

El enfoque computacional propuesto por Marr, entre otros, establece que el anélisis

de la vison se centra en tres aspectos fundamentales:

1. Definir cuales son los problemas en la percepcién visual.



2. Proponer soluciones a estos problemas.

3. y entender como es que estos procesos se ejecutan en el sustrato subyacente

(biol6gico/neuronal o artificial).

En otras palabras, el problema de visién se define como una serie de tareas que
se deben resolver proponiendo soluciones algoritmicas a estos problemas, e intentar

explicar como es que esos procesos se llevan a cabo en los sistemas bioldgicos reales.

Para Marr la aproximacién de la fisiologia parecia mas prometedora. El desarrollo
de la tecnologia permitia desde los anos 40 el registro de la actividad de una tnica
neurona en animales vivos. Esto lleva al descubrimiento de los “campos receptivos”
de las neuronas (Hartline , 1940) y a la caracterizacién de la complejidad a la que una
unica neurona es capaz de responder en niveles cada vez mas profundos de la trayectoria
visual (Hubel y Wiesel , 1962; Hubel y Wiesel , 1968). La investigacién realizada en
este subcampo ha influido grandemente en el estudio del funcionamiento del sistema
visual humano, pues de manera analoga se podra cumplir el propdsito principal de la
vision por computadora. Por otro lado, nuestro cerebro le da una gran importancia
a la informacion que nos llega a través de la vista, y el area del cerebro dedicada a
este sentido es la mayor con respecto a la dedicada a los otros sentidos. El ser humano
percibe a las imagenes a través de la retina del ojo, como si fuera una clase de camara
fotografica, en la que incide la luz y permite el comienzo del proceso de visién, es
decir, este proceso nos permite ver nuestro entorno. De esta manera, unos minusculos
receptores, llamados conos y bastones, perciben la intensidad de luz en los rasgos del
color rojo hasta el violeta (llamada luz visible). Los bastones son més sensibles a la
intensidad luminica y nos permite ver cuando hay muy poca luz. Los conos perciben
el color, algunos son més sensibles al rojo en un 65%, otros al verde en 33% y otros al

azul en tan sélo el 2% (Gonzalez y Woods , 2001); y mediante la combinacién de estos



tres colores, llamados basicos o primarios, podemos percibir toda una gama de colores.
Una vez que esta informacién es recolectada por la retina es enviada al cerebro por una
serie de fibras, que conforman el llamado nervio 6ptico (Ng et al. , 2007). Pero surgen

las siguientes preguntas;

. Qué sucede después?

.,Como es que podemos reconocer los diferentes objetos que percibimos?

., Cémo sabemos al ver a ciertas personas que es ella y no otra persona?

.De qué forma determinamos la posicion en el espacio de un objeto, i.e., como

tomar un objeto e identificarlo?

Bajo estas mismas preguntas se creo la Visién por Computadora, considerada como
un conjunto de técnicas y modelos que permiten el procesamiento, analisis e inter-
pretacion de la informacién considerada relevante en una escena. La Visiéon por Com-
putadora tiene como objetivo principal: Proveer del sentido de la vista a sistemas
autonémos para que puedan interactuar de forma eficiente en ambientes complejos
(Branch y Olague , 2001). Asi mismo, la investigacién realizada en esta rama de la
inteligencia artificial, ha influido decisivamente en el estudio del funcionamiento del sis-
tema visual humano, pues de manera analoga se podra cumplir el propdsito principal

de la visiéon por computadora.

I.1 Descripcién del problema

En la actualidad, la mayoria de los sistemas de clasificacién de objetos en imagenes 6
reconocimiento de clase de objetos, estdn manualmente optimizados para trabajar con
una clase particular de objetos, por ejemplos caras (Liu , 1995; Schneiderman y Kanade

, 2000; Viola y Jones , 2001), o automoviles (Schneiderman y Kanade , 2000). Por otro



lado, el ser humano es capaz de reconocer cualquier objeto siguiendo un mismo crite-
rio, independientemente de la clase de objeto que sea. Recientemente, han aparecido
sistemas capaces de manejar satisfactoriamente cualquier clase de objeto siguiendo una
metodologia comun (Agarwal y Roth , 2002; Fei-Fei et al. , 2004; Fergus et al. , 2003;
Serre et al. , 2005b).

Asi, podemos abordar el problema de la clasificacién con un enfoque basado en
la figura del objeto en su conjunto(Liu , 1995; Schneiderman y Kanade , 2000) o en-
tendiendo al objeto como un conjunto de partes que siguen una determinada relacién
espacial (Agarwal y Roth , 2002; Fei-Fei et al. , 2004; Mohan et al. , 2001), o sin
dicha relacién (Serre et al. , 2004). Durante el proceso de entrenamiento del clasifi-
cador, en un gran numero de los algoritmos propuestos hasta ahora, se usan datos de
entrenamiento segmentados y alineados para su correcto funcionamiento (Liu , 1995;
Schneiderman y Kanade , 2000), ademés de un nimero grande de muestras de entre-
namiento (Viola y Jones , 2001. Esto ultimo ocurre principalmente en aquéllos que
extraen informacién basada en caracteristicas locales, Si queremos emular el Sistema
Visual Humano (SVH) debemos encontrar procedimientos que no contemplen estos
inconvenientes. Los modelos propuestos por Poggio y Serre (Serre et al. , 2004) y Fei-
Fei (Fei-Fei et al. , 2004) son capaces de aprender a partir de un pequeno conjunto de

muestras de entrenamiento no segmentadas para cualquier tipo de clase de objeto.

Para reconocer cualquier objeto se propone tomar como referencia el sistema visual
humano, intentando emular el proceso que este lleva a cabo. Recientemente, mediante
experimentos con animales, en particular primates, hemos empezado a adentrarnos
al misterio de como se procesan e interpretan las imagenes en nuestro cerebro. Con

base en estos descubrimientos, que iniciaron con las investigaciones de Hubel y Weisel



(Hubel y Wiesel , 1959), sabemos que la informacién que proviene de la retina se divide
en dos partes, una se dirige 6 fluye al hemisferio cerebral izquierdo y otra al derecho
(Ng et al. , 2007). Se ha descubierto también que no hay una relacién unica entre
un ojo y un hemisferio! Aproximadamente la mitad de la informacion de los ojos va
a un hemisferio y la otra mitad al otro. En la Figura 1 ilustra cémo la informacion
percibida en la retina de ambos ojos viaja mediante el nervio éptico hasta llegar a la

corteza visual, donde se procesa la informacion.

Nicleo Lateral Geniculado
del Talamo

Figura 1: Trayectorias visuales en el cerebro.

La informacion visual se transporta mediante el nervio éptico a la corteza cerebral,
a una zona que esta ubicada en la parte posterior de la cabeza, llamada corteza visual.
Ah{ inicia el procesamiento de la informacién visual en el cerebro (Cajal , 1899).

Dentro de la corteza cerebral se encuentra la zona mas importante donde inicia el

procesamiento de la informacién capturada a traves de los ojos que es la corteza visual
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Figura 2: Lébulos de la corteza cerebral.

primaria, conocida como “corteza estriada” o V1. Esté recibe informaciéon visual
que parte de una estacion de relevo en el tdlamo. En los humanos la corteza visual
primaria esta en la superficie media caudal de los hemisferios cerebrales, extendiendose
ligeramente sobre el polo hemisférico posterior en el l6bulo occipital (Ver Figura 2).
En estas areas se codifican caracteristicas visuales como color, luminancia, frecuencia
espacial, orientaciéon y movimiento. A partir de esas propiedades extraidas de los
objetos visibles el cerebro construye la realidad visual. Para ello el cerebro se organiza

en dos flujos principales de procesamiento de la informacion:

1. La informacién visual que viene del mundo exterior es procesada por las células
de la retina (conos y bastones) y se transmite por el nervio 6ptico hacia el niicleo
geniculado lateral del tdlamo, y de ahi va a la capa V1 (polo caudal, 16bulo occip-
itales). Esta trayectorias se conoce como retino-geniculado-estriado o trayectoria
visual primaria (ver Figura 1) y es la que tiene més importancia en el momento

de la construccion de nuestra representacién visual del mundo en el cerebro.

2. La trayectoria visual secundaria estd constituida por dos vias que parten del



l6bulo occipital, en la region de la corteza visual primaria o V1, la primer via se
dirige hacia el 16bulo temporal y la segunda se dirige hacia el 16bulo parietal (Ver
Figura 3). Estas dos vias participa en funciones de localizacién y reconocimiento

de objetos.

Figura 3: Trayectorias visuales secundarias en donde se muestran la ruta del ; Donde?
o Dorsal y la del ;Qué? o Ventral. En estd figura se muestra que la ruta del donde me
dice donde se encuentra el objeto y la ruta del que, me dice que tipo de objetos es.

Alrededor de la corteza visual también conocida como corteza estriada o V1, existe
una regién visual cortical grande llamada “corteza visual extraestriado” también
nombradas como capas V2, V3, V4, V5, V6 (I6bulo pariental y temporal) (ver Figura
4). Existen mas de 36 dreas visuales distintas en el cortex extraestriado de los primates.
Estas areas visuales contienen mapas parciales redundantes del mundo visual, es decir
que, la misma informacion se representa en distintos sectores corticales, pero cada uno
se especializa en el andlisis de ciertos aspectos especificos que componen una escena.
Por ejemplo, en una escena hay informacion sobre formas, color, movimiento y local-
izacién. Asi, la informacién de esos tipos se representa en distintas areas existiendo un

area especifica que se especializa en procesar cada clase de informacién sobre el color,



forma, etc.

Nucleo Lateral
Geniculado (LGN)

Lobulo Temporal

Corteza Infero Temporal i Cerebelo

Figura 4: Areas visuales corticales. La corteza visual primaria (V1) recibe informacién
directamente del nicleo lateral geniculado.

Como ya mencionamos, la trayectoria visual secundaria se encuentra dividida en 2
vias (ver Figura 3), que inician desde la corteza estriada hasta el extraextriado. Estas

sustentan flujos de informacion caracteristicos, cuya descripcion es la siguiente:

1. La ruta “Ventral”, conocida en la literatura como la trayectoria del ;Que?,
estd trayectoria se encarga de la extraccion de la informacién relacionada con la
identidad de los objetos. Esta fluye desde V1 hacia el 16bulo temporal. Comienza

especficamente en V1 cruza a través del area visual V2, luego a traves del area
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visual V4 y finalmente llega a la corteza Infero Temporal. Est4 ruta se encuentra

asociada a la representacion y reconocimiento de los objetos.

2. La ruta “Dorsal”, conocida también como la trayectoria del ;Donde?. Esta
se proyecta desde V1 hacia el l6bulo parietal, es decir; comienza en V1 cruza a
traves del area visual V2, luego al area visual medio temporal (MT) o también
conocida como V5. Esta ruta lleva informacién sobre movimiento del estimulo
del objeto y se localizacién dentro del espacio visual. Durante este flujo de infor-
macién se determinan localizaciones que seran susceptibles de ser el objetivo de

una accion inminente.

También existe una interconectividad muy densa dentro de y hacia las trayectorias

dorsal y ventral, ver Figura 5.

arignta
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Figura 5: Trayectorias que toman la informacion a partir de la corteza visual primaria
(V1) hacia la corteza pariental y corteza infero temporal.

Cémo se ha mencionado en éste capitulo, para llevar a cabo el reconocimiento de
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objetos se utilizardn la ruta ventral teniendo como trayectoria: V1- V2 - V4 - IT1,
Bajo este procesamiento que se lleva a cabo en la corteza visual para el reconocimiento
de objetos, surgen modelos inspirados biolégicamente los cuales imitan ciertas car-
acteristicas del procesamiento visual humano. Sin embargo en ésta investigacion se
utilizara el modelo computacional para la clasificacion de clase de objetos que se en-
cuentra basado en la propuesta de T. Serre (Serre et al. , 2005b), el cual utiliza una
arquitectura llamada HMAX (Hierarchical Model and X) de reconocimiento de objetos
que combina tolerancia a la posicién y su escala en base a detectores de bordes de varios
tamanos inspirados por la corteza visual de mamiferos como el gato y el primate. El
modelo esta formado por una jerarquia de cuatro niveles que corresponden a la orga-
nizacion observada en células visuales del area visual V1 a V4 del la corteza visual. El
modelo se encuentra formado por representaciones de cuatro capas de células nerviosas
llamadas S1, C1, S2 y C2 que corresponden fisiolégicamente a la ruta que toman los
impulsos visuales desde la corteza visual primaria, a la corteza infero temporal y final-
mente a la corteza pre-frontal (ver Figura 5). Cada capa toma como entrada la salida
de la capa anterior y crea jerarquicamente informacién més compleja sobre el objeto

observado, de tal forma que es posible reconocer el objeto.

Por otro lado, los sistemas de reconocimiento de objetos dentro de la visiéon por
computadora poseen tres partes bien definidas: la etapa de procesamiento, en la que se
extrae el objeto; la etapa del esquema de representacion, la cudl se hace una descripcién
de la caracteristicas relevantes del objeto y la etapa de estrategia de reconocimiento,
consistird en la clasificacién de los objetos presentes en la imagen (Roy et al. , 2004).
En la primera y segunda etapa se utilizarda un modelo estandar inspirado de la ruta

ventral y en la etapa de reconocimiento de clases de objetos se apoya de la maquina

'nfero Temporal
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de vector de soporte para su correcta clasificacién.

1.2 Investigacion previa relevante

En éste trabajo, la investigacion relevante gira alrededor de 3 tematicas: la primera
basada en el modelo computacional para el reconocimiento de objetos inspirado en la
corteza visual; la segunda en el computo evolutivo para resolver problemas de vision,
utilizando la programacién genética (GP?); y finalmente utilizamos los conceptos de
programacién masivamente paralela a traves del uso de la tarjeta grafica (GPGPU?)

para acelerar los algoritmos.

En este paradigma de la corteza visual, el trabajo mas sobresalientes en el que se
basara la sintesis del modelo HMAX (Hierarchical Model and X), propuesto por T.
Serre (Serre et al. , 2005a). Este modelo computacional simula la ruta ventral de la

corteza visual (ver Figura 7), a continuacién se describe brevemente el modelo:

S1: La primera capa, se integra por un conjunto conocido de células simples, llamadas
S1, las cuales estan formadas por neuronas ubicadas en V1. Las células de S1
tienen la caracteristica de responder solo si en determinada region de su campo
visual existe una linea recta alineada con su orientacion prefererida, a estas car-
acteristicas se les conoce como reaccion celular que responde a la preferencia de
barras de determinada orientacion. Esta reaccién celular es bien conocida desde
el trabajo de Hubel y Wiesel (Hubel y Wiesel , 1959; Hubel y Wiesel , 1962;
Hubel y Wiesel , 1965) Existen distintas células sensibles a segmentos de recta de

0°, 45°, 90°y 135°. Estas orientaciones son suficientes y se cree que no restringen

2GP: por sus siglas en inglés “Genetic Programming”
3GPGPU: por sus siglas en inglés “General-Purpose Computing on Graphics Processing Units”
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de manera significativa la capacidad de reconocimiento (Riesenhuber y Poggio
, 1999). Las células de S1, como ya se ha mencionado responde a a diferentes
orientaciones, es decir tienen campos visuales variables; para realizar estd repre-
sentacion se codific en su implementacién con filtros de Gabor (ver Figura 6)

utilizando un ancho variable en el ntimero de pixeles.
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Figura 6: Distintos kernels de Gabor en las cuatro orientaciones (0°, 45°, 90°y 135°).

C1: Las células del nivel siguiente, o unidades “complejas” conocidas como C1 se inte-
gran por una cantidad menor en comparacion de las células S1, esto se debe a que
reciben la salida de multiples células S1. Es por esto que las células C1 tienen un
campo visual mayor y son mas especificas a detalles complejos. Las operaciones
que realizan estas células sobre las respuestas de S1 consisten, de acuerdo al mod-
elo, en una operacion de maximo de los valores de gris de las celdas tomadas en
los mapas generados por S1. El ancho de las celdas de C1 es un indicativo de
que tanta informacion poseen dichas unidades respecto a su tamano. Notese que
aun se conservan las orientaciones como mapas independientes, mostrados en la

Figura 6.

S2: En el siguiente nivel S2 o nivel simple 2, se simula un campo de visién doble al
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de cada célula de nivel anterior, por lo que dichas células que contienen mayor

informacion ya que se integran nuevamente varias células simples.

C2: La siguiente operacion es la de C2 que toma por cada escala los cuatro tipos de
orientaciones y obtiene el maximo por cada respuesta de S2. En otras palabras,
se toma la célula méas activa de las cuatro orientaciones. Con esto se pueden
obtener los bordes de los objetos para su respectiva clasificacion y categorizacion,

utilizando el método de clasificacién conocido como maquina de vector de soporte.

‘ia T —

> V1 /V2

1 SPe-EDO-CRTO-0@DS J

<4-- Operacion MAX
— Seleccién de Caracteristicas
<+— Jerarquia

Figura 7: Esquema grafico del modelo jerarquico. Cada nivel recibe las entradas de un
mayor numero de unidades “celulas”.

La segunda tematica bajo la cual se desarrollara este trabajo, es mediante técnicas
evolutivas, en particular utilizaremos las técnicas conocidas como visiéon por com-
putadora evolutiva. Esta area se refiere a la generacién automética de sistemas de

visién por computadora a través de técnicas de computo evolutivo (Cagnoni et al. |
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2008). Los primeros trabajos en visién por computadora evolutiva iniciaron en los
90’s. Lohmann, un pionero de este campo, mostro la idea de como utilizar estrategias
evolutivas (Lohmann , 1991). Sin embargo, al inicio no se sabia claramente cuél era la
principal técnica que podria crear exitosamente operadores adaptativos que se aprox-
imaran al 6ptimo (Olague , 2007). Ahora es claro que la GP puede resolver particu-
lamente el andlisis de una imagen. Hoy en dia, la visién por computadora evolutiva
a llegado a investigar areas muy activas dentro de la vision por computadora, coémo
lo son el analisis de textura, descriptores y reconocimiento de caracteristicas en una

escena, entre otras, pero no aquellas relacionadas al sistema visul humano.

La GP es una técnica de tipo evolutiva, basada en la metodologia inspirada por la
evolucion biologica para hallar programas de computo que realicen una tarea especifica
predefinida por el usuario. Esta es una técnica del aprendizaje de maquina, usada para
optimizar una poblacién de programas de computadora generados de acuerdo a una
funcién de aptitud la cual sirve para evaluar que tan bueno es cada programa (indi-

viduo) en su desempeno de realizar la tarea dada.

La GP evoluciona programas de computadora representados principalmente como
estructuras de arboles. Los arboles pueden ser facilmente evaluados de forma recur-
siva. Cada nodo del arbol tiene una funciéon operador, y cada nodo terminal tiene un
operando, con esto se forma una representacion matematica facil de evaluar y evolu-
cionar. Asi la PG evoluciona los programas con dos operaciones fundamentales, cono-
cidas como la cruza y la mutacion. Dichas operaciones simulan los procesos evolutivos

de intercambio de informacion.

Dentro de la vision por computadora evolutiva se encuentra la metodologia que se
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tomara como referencia para esta tesis, la cual se explica en el trabajo desarrollado
por Trujillo y Olague, en este trabajo de investigacion se describe el algoritmo GP
propuesto para sintetizar, de forma automatica, operadores empleados durante el pro-
ceso de deteccién de puntos de interes (Trujillo y Olague , 2006), dentro del espacio
de busqueda. A continuacion se explica estd metodologia. El algoritmo consiste en
definir un conjunto de Funciones y Terminales que se utilizan para definir el espacio

de busqueda:

F = {+a | + |7 ) | - |7 Iout|a *, +7 ]guta V ]outy logQ(Iout)7 EQ(]outy k . Iout}
) )
l]{__(;gl% __(;GDa(;o=l7(;0:2}
5, "3,

T = {I,Ly, Lyy, Lyy, Ly, Ly}

Yy —YY»

donde [ es la imagen de entrada, y I,,; puede ser cualquier terminal en 7', o la
salida de una de las funciones de F'; EQ(I) es una normalizacién de histograma; L,
representan derivadas Gaussianas en la direccion v de la imagen; G, son filtros de
suavisado Gaussiano; %Gap son derivadas de la funciéon Gaussiana; y por ultimo se
define la constante & = 0.05. En el caso de la funcién log, se toma la convencion
de logy(0) = 0 para evitar operaciones con cantidades infinitas. Por razones similares,

cuando se da el caso en que se aplica la raiz a un valor negativo v/—x, solo se toma la

parte real del resultado para evitar operaciones posteriores con niimero complejos.

La tercera temdtica es la concerniente al uso de la GPGPU. Este es un concepto
reciente dentro de la computacion, y se refiere a la utilizacién de las Unidades de Proce-
samiento Grafico (GPU), que se encarga de aprovechar las capacidades de computo de

una GPU. La tarjeta grafica es un procesador disenado para los computos implicados
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en la generacion de graficos. El alto poder de computo y la flexibilidad introducida
en las recientes GPU‘s estan permitiendo solucionar problemas, hasta hace poco de-
safiantes para las computadoras, usando hardware de bajo costo. Esto ha generado
cambios importantes en todo el contexto de procesamiento paralelo ya que ha puesto
al alcance el hardware masivamente paralelo de un alto rendimiento que puede incluso
ser utilizado en resolucién de problemas no necesariamente del dominio grafico (Fung
et al. , 2005). Esta tecnologia se consideran atractivas para su uso en aplicaciones
especialmente en el ambito cientifico y de simulacién. Por ejemplo, se han desarrollado
técnicas para la implementacién de simulaciones de fluidos, bases de datos, algoritmos
de clustering, la aceleracién de algoritmos de visién por computadora, entre algunos

otros.

En el campo de visiéon por computadora y bajo estd nueva tendencia en el mundo
de la programacion GPGPU se esta aprovechando la GPU. Podemos mencionar los
siguientes trabajo importantes como lo son; deteccién de objetos (Fung et al. , 2005);
puntos de interés en una imagen en tiempo real (Sinha et al. , 2006); aceleracién de
algoritmos en visién por computadora evolutivos sobre imagenes (Harding y Banzhaf |
2008); reconocimiento de objeto similares dentro de una escena en tiempo real (Ebner
, 2009). El ambiente de desarrollo es CUDA?, que es un conjunto de herramientas que
explota las ventajas de las GPU‘s frente a las CPUs de propdsito general utilizando
el paralelismo que ofrecen sus multiples niicleos, que permiten el lanzamiento de un
altisimo ntimero de hilos simultaneamente. Por lo tanto, si una aplicacion estd disenada

para realizar tareas independientes que requiere un alto costo de calculo computacional

(CUDA , 2007).

4CUDA: del inglés Compute Unified Device Architecture
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I.3 Objetivos del trabajo

El objetivo general de este trabajo es: sintetizar la obtencién de caracteristicas lo-
cales de la arquitectura HMAX (Hierarchical Model and X) que combinen tolerancia
a transformaciones en base a detectores de caracteristicas utiles en el reconocimiento
de objetos. Esta investigacién esta inspirada en la corteza visual a través del flujo
de informacion visual de la ruta ventral, la cual se analiza bajo la metodologia de

programacion genética.

I.3.1 Objetivos Especificos

Para alcanzar este objetivo, se han identificado varias etapas intermedias, las cuales
se presentan como objetivos especificos que, al alcanzarse gradualmente ayudardn al

cumplimiento del objetivo general:

e Analizar la arquitectura del modelo estandar de la ruta ventral, que lleva a cabo
el reconocimiento de objetos inspirandose en el funcionamiento del sistema visual

humano y su corteza visual.
e Implementar y evaluar dicho modelo en Matlab.

e Acelerar el modelo estandar de la ruta ventral usando la tecnologia GPGPU

(General-Purpose Computing on Graphics Processing Units).

e Utilizar la metodologia de PG para evolucionar la extraccion de caracteristicas

de rasgos sobre las imagenes pertenecientes a clases de objetos.

e Evaluar el modelo de la ruta estandar de la ruta ventral mediante PG para

obtener el reconocimiento de clases de objetos



19
I.4 Importancia de la investigacién

En éste trabajo de investigacién los resultados son satisfactorios, ya que se esta au-
tomatizando las tareas de reconocimiento de clases de objetos. Esto coloca a nuestra
metodologia dentro del dominio del aprendizaje maquina. Ademas, al estar respaldado
por una metodologia comprensible y que ha presentado buenos resultados como lo
es la programaciéon genética, se asegura su usabilidad, entendimiento y la facilidad de

ser modificado para satisfacer diferentes objetivos dentro del reconocimiento de objetos.

Ademas, la implementaciéon de un sistema novedoso con el uso de un conjunto de
métodos ya existentes (programacion genética, reconocimiento de objetos motivado por

un sistema biolégico) que, en su conjunto, no han sido utilizados anteriormente.

La mayoria de los métodos de reconocimiento publicados, trabajan bien con
imédgenes seleccionadas cuidadosamente para sus experimentos. En este trabajo, se

evaluara el algoritmo implementado utilizando un conjunto de datos:

e Un conjuto muy pequeno de imagenes de entrenamiento, manejando entre 15 y

30 por cada clase de objeto.
e Con variaciones significativas dentro del mismo conjunto de datos.

e Con presencia de oclusién parcial y variaciones de apariencia debido a cambios

de angulo de vista, iluminacién y escala, y

e Un conjunto considerable de clases de objetos para su correcta clasificacion.
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I.5 Organizacion de la tesis
Esta tesis esta estructurada de la siguiente manera:

e Capitulo II. Se introducen los conceptos basicos de de la corteza visual,
acompanados de antecedentes fisiolégicos en el area, necesarios para el en-

tendimiento de la investigacion aqui descrita.

e Capitulo III. Se presentan los conceptos de programacion genética y . se explica

con detalle los fundamentos del computo evolutivo.

e Capitulo I'V. Se muestra la tecnologia GPGPU para aprovechar el paralelismo

de la tarjeta gréfica.

e Capitulo V. Se introduce al lector en el tema del reconocimiento de objetos
dentro de la visiéon por computadora, se tratan conceptos béasicos importantes

para el entendimiento de la metodologia.

e Capitulo VI Se describen la implementacién del modelo estandar inspirado en
la ruta ventral de la corteza visual, realizados durante la investigacién. Asi como

los resultados obtenidos durante las pruebas.

e Capitulo VII. Se da una explicaciéon de la metodologia implementada bajo
programacion genética para el modelo estandar de la ruta ventral para llevar a

cabo el reconocimiento de objetos.

e Capitulo VIII. Finalmente se plantea la discucién de conluciones, aportaciones

y trabajo futuro sobre esta investigacién.
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Capitulo 11

La Corteza Visual

El estudio anatomico-funcional de la corteza cerebral implicada en procesos visuales
ha sido uno de los campos de la neurociencia que mas ha avanzado en las ultimas dos
décadas. Puede decirse, sin temor a parecer exagerado, que un gran conocimiento de
lo que actualmente sabemos sobre la integracién cortical de la informacién sensorial
proviene de estudios realizados en el sistema visual, de manera particular, en relacion a
las funciones intracorticales y subcorticales de la corteza cerebral encargada del proce-
samiento visual. El objetivo de este capitulo, es poner al alcance del lector algunos
hechos neurobiolégicos experimentales de relevancia, que han permitido avanzar mu-
cho en los tultimos anos. En particular aquellos referidos a la anatomia funcional de
la corteza cerebral relacionada con la vision. Los trabajos de Davis Hubel y Torsten
Wiesel supusieron una auténtica revolucion en el conocimiento debido a la profundi-
dad en la explicacion de como se lleva a cabo el procesamiento de la informacion visual
por la corteza cerebral, desde el punto de vista morfofuncional. Ademas, estos estudios
representaron un avance extraordinario en el conocimiento de la organizacion funcional
de la corteza cerebral. En 1981 estos neurocientificos recibieron el Premio Nobel de
Medicina y Fisiologia por sus trabajos sobre el procesamiento cortical de los impulsos

visuales y sobre el procesamiento cortical de la informacién visual.

La corteza visual primaria o area 17 de Broadmann se sitia en la cara medial
del I6bulo occipital y se extiende hacia la convexidad en el polo occipital. De forma

macroscopica, la caracteristica principal de esa corteza es la presencia de la cisura
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calcarina, que recorre de anterior a posterior esta zona de la corteza cerebral y es
la responsable del abultamiento que se produce en el ventriculo lateral, denominado
clasicamente con el término de calcar avis (Cisura calcarina), la cual presenta dos
labios: el superior o dorsal y el inferior o ventral. Dicha region es una corteza granular
que muestra una reduccion de las capas piramidales y un marcado desarrollo de la
capa IV (granular), y que, a su vez, se ha subdividido en varias subcapas. Asi, la sub-
capa IVb de baja densidad celular corresponde a la estria de Gennari en las tinciones
mielinicas y se caracteriza también por presentar las células granulares gigantes de
Meynert. Por el contrario, las otras dos subcapas (IVa y IVc) presentan gran cantidad
de células, con neuronas granulares mas pequnas y son dos de los lugares de la corteza
cerebral donde existe una mayor celularidad. Desde el punto de vista morfofuncional,
es importante senalar que la capa IVc puede subdividirse, a su vez, en dos porciones:
IVc alfa y IVc beta (Kandel et al. , 1995). Asi mismo, la corteza visual primaria tiene

también una capa VI bastante desarrollada.

Alrededor de la corteza visual primaria se encuentran las areas de Broadmann
18 vy 19, clasicamente adscritas como cortezas visuales secundarias, las cuales estan
intimamente relacionas con el area 17 y que, como veremos mas adelante, son muy
importantes para el procesamiento posterior de la informacién visual a nivel corti-
cal. Desde el punto de vista histologico, el area 18 presenta una capa IV bastante
homogénea con neuronas granulares y el area 19 es una corteza de transiciéon con las
cortezas asociativas temporal y parietal. Existen, ademas, numerosas areas corticales
en los l6bulos temporal y parietal que se encargan de procesar gran cantidad de infor-
macién visual y que detallaremos méas adelante. En la actualidad, se tiende a senalar a
las cortezas visuales extraestriadas con la denominacion V2, V3, V4, etc. De acuerdo

con la mayor o menor lejania respecto a la corteza visual primaria o estriada (V1) y
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que no se ajustan exactamente a las subdivisiones en areas realizadas por Broadmann.

Ademas de la disposicién altamente mielinizada de la capa IV de la corteza estriada
existe otra distincion morfoquimica muy importante entre la corteza visual primaria y
las cortezas vecinas. De esta manera, el drea 17 de Broadmann presenta unas estruc-
turas globulares en las capas supragranulares e infragranulares que son positivas para
la enzima cicromoxidasa y se relacionan muy directamente con la percepcion del color
(Hubel y Wiesel , 1962). En las cortezas vecinas, dichas estructuras globulares desa-
parecen como tales y asi encontramos otras formaciones positivas para dicha enzima

las cuales forman a modo de bandas nuevas estructuras mas alargadas gruesas y finas

(Hubel , 1988).

En el inicio de la via visual, los impulsos luminosos estimulan los fotorreceptores
hiperpolarizando su potencial de membrana, lo que permite que la informacion nerviosa
alcance, tras varias sinapsis, las células ganglionares de la retina. Finalmente, estas
descargan potenciales de acciéon y sus axones inician una complicada ruta anatémica
para alcanzar la corteza cerebral de forma mas directa tras una estacién talamica en el
cuerpo geniculado lateral (via visual geniculada), o de forma més compleja a través del
coliculo superior y del tadlamo (via visual extrageniculada). La disposicién particular
de las distintas estructuras que componen el globo ocular hace que la imagen visual
incida sobre la retina de fomar real e invertida. Asi, el cruce de fibras retinianas en el
quiasma 6ptico permite que, tras la estacion talamica correspondiente, se represente en
la corteza visual primaria el campo visual contralateral con una inversion dorsoventral

en la cisura calcarina de las porciones superiores e inferiores del mismo.

Cabe destacar que los trabajos de Hubel y Wiesel empezaron como la continuacién
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de los trabajos realizados por Kuffler en las células ganglionares de la retina. kuffler
habia descrito la presencia de células con campos receptivos circulares con respuesta
excitatoria (on) o inhibitoria (off) en el centro del campo receptivo, la cual produce
una excitacién o inhibicién en la periferia del mismo, respectivamente (Kuffler , 1953).
Con toda logica, la exploracién de la respuesta a estimulos luminosos de las células
en la via visual deberia extenderse también al cuerpo geniculado lateral y a la corteza
cerebral, concretamente la corteza visual primaria: este es el trabajo que empezaron a
realizar Hubel y Wiesel a finales de los anos 50 (Hubel y Wiesel , 1959; Hubel y Wiesel
, 1962).

II.1 Analisis de la forma visual

El primer nivel de andlisis de la imagen en la retina seria a modo de mosaico, es de-
cir, a partir de una gran cantidad de elementos discretos. los medios diéptricos del
ojo proyectan una imagen del entorno sobre los fotorroceptores, y cada uno de ellos
responde a la intensidad de luz que incide sobre él. Mediante un fenémeno de conver-
gencia, muchos fotorroceptores, en la mayor parte de la retina, concentran informacion
visual sobre un niimero notoriamente inferior de células ganglionares. Sélo en la févea
este nimero es aproximadamente igual, por lo que la vision foveal es mas aguda y la
vision en la periféria es mucho menos precisa. A medida que nos alejemos de la févea,
las “piezas” del mosaico seran mayores y la imagen transmitida al cerebro serd mas

burda.

En la corteza visual primaria existe una representacion retinotépica, o sea, que la

estimulaciéon de una regién determinada de la retina excita las neuronas de una region
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especifica de la corteza visual primaria; por lo que, la estimulacion de regiones adya-
centes excita regiones corticales adyacentes. La superficie de la retina no se presenta de
forma lineal en la corteza visual. Ademas, la visién foveal con maxima agudeza ocupa

aproximadamente el 25% de la corteza visual.

La lesién de una pequena porcion de la corteza estriada originard un pequeno punto
ciego o escotoma en el campo visual, cuya localizacién dependeréd de la propia local-
izacion de la lesion en la corteza. Por otra parte es importante diferenciar el hecho de
que la porcion cortical sea la corteza primaria o las dreas secundarias o de asociacion.
En el primer caso, la ceguera (si la lesién es bilateral) sera total, ya que no se percibiréan
los estimulos luminosos en su primer nivel. En el segundo caso, el individuo podré ver

objetos, letras o colores, pero no interpretara formas o significados.

En los anos setenta, se efectuaron experimentos que consistian en estimular la
corteza visual humana mediante electrodos. Los individuos manifestaron ver deter-
minadas formas geométricas correspondientes al patron de los electrodos activados en
diversos momentos. Con el objeto de intentar corregir la ceguera mediantes protesis,
se realizé este estudio con personas ciegas, pero la estimulacién eléctrica a largo plazo

causa lesiones en el tejido, por lo cual se descarta por el momento su utilizacion.

II.2 La corteza cerebral

El cortex o corteza cerebral, representa un logro de la evolucién, es uno de los capitulos
con mayor éxito en la historia de los seres vivos. El grado en que un animal depende de
un érgano es un indice de la importancia de ese érgano, y la dependencia de la corteza

ha ido aumentando rapidamente al ir evolucionando los mamiferos (Hubel y Wiesel ,
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1968).

La corteza cerebral tiene aproximadamente unos 2 mm de grosor, y es una estruc-
tura muy replegada que tiene una superficie media de unos 150000 mm? en la especie
humana. Se ha calculado que posee unas 10'° neuronas, algo méas del 90% de todas
las del sistema nervioso. Los cuerpos neuronales se disponen en 6 capas celulares que
se numeran desde la més externa a la mas interna. Alternativamente estas capas son
pobres y ricas en células. A lo largo del siglo XIX y principios del XX, se cartografi6
bien la corteza cerebral y se vio que segun la zona funcional, la estructura de las ca-
pas variaban ligeramente en cuanto al contenido celular. En la corteza, la regla es
que las regiones que tienen una funciéon mas precisa o mayor discriminacién ocupan
relativamente mas zona cortical. En la corteza visual, la regién foveal de la retina
tiene una representacion que es 35 veces mas detallada que la region periférica lejana.
Sin embargo, el verdadero problema era conocer de qué manera analiza el cerebro la
informacion, y en este sentido se acometieron dos importantes lineas de investigacion

que hoy en dia estan en pleno desarrollo:

En la primera, el primer hallazgo notable de la organizacion cortical fue el re-
conocimiento de la subdivisiéon en zonas con funciones muy diferentes, mas o menos
ordenadas cartograficamente, si bien su nimero ha sido motivo de gran especulacion.
Los anatomistas han propuesto un niimero amplio de regiones o areas; Von Economo
clasifico 109 areas; Vogt clasifico 200 areas. Mientras que el de los fisidlogos ha sido algo
mas modesto; fueron Campbell con solo 20 areas; y Broadmann con 52 areas. Asi, hoy
en dia, se acepta la subdivisién en las 52 areas funcionales propuestas por el fisiélogo
aleman Korbinian Broadmann en 1909, la cual se puede observar en la Figura 8. Estas

areas no tienen limites exactos, y ademas la correlacion anatémica con la funcion no es
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tan precisa. No obstante sirve de pauta para definir localizaciones globales. La nocién
bésica que se debe considerar es que la informacién sobre cualquier modalidad sensorial
se transmite primero a una zona o drea cortical primaria, y desde alli, directamente o

a través del talamo, a una serie de zonas superiores o areas de asociacion.

Figura 8: Cartografia de las diversas areas corticales segin Korbinian Broadmann
(1909). La imagen del lado izquierdo estd subdividida de acuerdo a las superficie
lateral de un hemisferio cerebral y la segunda imagen, estda basado en la superficie
media o interna-superficial

La segunda parte del gran descrubrimiento que se debe al neuroanatomista espanol
Santiado Ramén y Cajal (Cajal , 1899), y a su discipulo Rafael Lorente, quienes
pusieron de manifiesto que las operaciones que realiza la corteza sobre la informacién
que recibe se ejecuta de forma local. En esencia, las conexiones son simples; asi un
conjunto de fibras nerviosas aportan informacion a la corteza, por lo que después de
atravesar varias sinapsis, la influencia de la entrada (proyeccion cortical) se habra exten-
dido a todas las capas celulares. Finalmente, otros varios conjuntos de fibras conducen

a una region concreta mensajes modificados. La naturaleza local de dichas conexiones
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es comun a todas las regiones corticales. La informacién que transporta a la corteza
una sola fibra, puede en principio hacerse sentir a través de toda la profundidad, a
través de unas tres o cuatro sinapsis, mientras que la expansién lateral, producida por
los arboles ramificados de axones y dentritas, se limita a efectos practicos a unos cuan-
tos milimetros en una porcién de la vasta extension de la corteza cerebral. Asi, todo

cuanto realice en una determinada region de la corteza, lo hara localmente.

En la corteza cerebral se han identificando varias representaciones del campo visual
a partir del registro electrofisiolégico de los potenciales corticales evocados mediante
estimulacién retiniana. En relacién con la tradional clasificacion de Broadmann (ver

Figura 8), estas regiones o dreas son las siguientes:

e En el drea 17 existe 1 regién (drea visual primaria o V1)
e En el drea 18 existen 4 regiones (V2, V3, V3a, V)

e En el drea 19 existe 1 regién (mediotemporal V5)

En las dreas 20 y 21 existe 1 regién (corteza inferotemporal)

En el drea 7 existe 1 region (corteza parietal posterior)

I1.3 Estructura histolégica de la corteza visual pri-
maria

I1.3.1 Estria de Gennari-Vick d’Azir en la capa IV

La corteza visual se caracteriza por una marcada estratificacion orientada paralela-
mente a la superficie cortical, y es mas delgada (1,5 cm aproximadamente) que otras

areas corticales porque, aunque en este caso sea mayor la poblacion celular, el espacio
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intercelular es mas reducida. Von Economo la denominé por ello Korniocdrter (de Ko-
nio: polvo). La principal caracteristica que distingue la corteza visual primaria (&rea
17 0 V1) es la presencia de una capa de fibras mielinizadas relativamente acelular y

muy potente, que es visible sin aumento en secciones perpendiculares a ella.

Esta zona de la corteza recibe el nombre de corteza estriada, debido al grosor
excepcional de la cuarta capa (capa IV), que es lugar donde terminan los axones de las
células del cuerpo geniculado lateral. En la capa IV hay una banda de sustancia blanca
que la subdivide en dos partes (IVa y IVc). esta banda intermedia (IVb) constituye
la estria de Gennari-Vick de’Azir descrita por primera vez por Francesco Gennari en
1782. Esta capa es un plexo fibroso intracortical, mielinizado, compuesto por axones,
orientados horizontalmente, y constituido por células piramidales y estrelladas (Lund
, 1973). Numerosas conexiones unen el area 17 con las dreas preestriadas (18 y 19) o

dreas de asociacion visual (dreas visuales secundarias).

I1.3.2 Tipos celulares en la corteza visual

La corteza visual tiene dos clases celulares fundamentales:

1. Células piramidales. De soma grande y con espinas dentriticas largas. Son neu-
ronas de proyeccion, cuyos axones proyectan a otras regiones cerebrales la infor-
macion. Ademads, son excitatorias, y la mayor parte de la veces secretan glutamato

Yy aspartato.

2. Células estrelladas (granulares). De soma pequenio, las hay aquellas que presen-
tan espinas (células estrelladas espinosas). Como las piramidales, las cuales son
excitarorias y secretan los mismos neurotransmisores. Otras no las presentan y

se denominan células estrelladas lisas. Estas son inhibitorias y la mayor parte
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secretan GABA (acido gama amino butitico).

11.3.3 Estratificacion de la corteza visual

Del mismo modo que los axones de las células ganglionares proyectan una repre-
sentacién espacial precisa de la retina sobre el cuerpo geniculado lateral, éste proyecta
una representacion similar, punto por punto, sobre la corteza visual. Como el resto del
neocértex visual se estratifica en seis capas y varias subcapas que han sido numeradas
desde el exterior al interior segin la Figura 9: I, II, IIla, IIIb, IVa, IVb, IVc alfa, IVc
beta, Va, Vb, VI. Asi, estas capas contienen los nicleos de los cuerpos celulares y sus
arboles dentriticos, que aparecen como zonas obscuras o claras, en secciones de tejido

tratadas con tinciones' especificas de cuerpos celulares.

2
D
3 b————— -» A otras areas corticales
A F———b(extraestriadas) V2, 3,4, 5, MT)
4B |
t a
| [4Ca Ac
F 3 B
4CB ! Hacia areas subcorticales
(M) Al coliculo superio, nucleo
(P) _ pulvinar, puente
El —==—=—————-% Al CGL, claustro

Aferencias desde el CGL

Figura 9: Estratificacion de la corteza visual. Se representan las conexiones de los
sistemas parvocelulares (P), magnocelular (M) y koniocelular (I) del cuerpo geniculado
lateral (CGL), asi como las conexiones verticales entre las propias capas del cértex y
las eferencias que desde éste van a otras zonas cerebrales.

'Tincién o coloracién es una técnica auxiliar en microscopia para mejorar el contraste en la imagen
vista al microscopio.
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11.3.4 Circuito de retroalimentacion en V1

Los axones de las neuronas del cuerpo geniculado lateral terminan sobre las células
estrelladas de la capa IV. concretamente en su zona mas profunda, la subcapa IVec.
Los axones de la porcién magnocelular (M) 1 y 2, del cuerpo geniculado terminan
mas superficialmente en las capas anteriores, es especificamente en la capa IVc alfa y
ademads en la capa VI. Los axones de la porciéon parvocelular (P) 3,4,5 y 6, lo hacen en
la capa IVc beta o en la capa IVa, que no existen en humanos (Horton y Hedley-Whyte

, 1984). Ademads se proyectan ramificaciones menores en la capa VI.

Otro tipo de células (Konio célulares o células k), en el mono ardilla (Saimiri sci-
ureus) localizadas entre las ldminas del CGL (zonas interldminas, I), se proyectan
en las capas II y III; y efectiian sinapsis con unas células agrupadas en unas estruc-
turas denominadas blobs (burbujas o gotas) con respuesta al color, que seran tratadas
mas adelante. Sin embargo, como ha demostrado Michael (1987), para el macaco este
tipo de aferencias es apenas importante, ya que masivamente las células del CGL se
proyectan en la capa IVc beta, y desde alli hacen a las burbujas o gotas, véase la Figura

9.

A su vez, las células estrelladas de la subcapa IVc se proyectan principalmente a
capas mas superficiales de la corteza, particularmente a la capa IVb (axones de las
magnocelulas), a las capas I (parvocelulares), IT y III en ambos sistemas y a la capa VI
(Hubel y Wiesel , 1972). Las células en la capas II y III proyectan a las piramidales de
la capa V, las cuales envian axones colaterales a células piramidales de la capa V1. Estas
completan el circuito local excitatorio enviando axones colaterales a la capa IV para
excitar a las células estrelladas inhibitorias (lisas). Asu vez estas células contactan

y modulan las respuestas de las células estrelladas excitatorias (espinosas), con lo
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que completan un circuito de retroalimentacién inhibitorio. Por lo tanto, las células
estrelladas espinosas distribuyen el impulso desde el CGL hacia el cortex y las células
piramidales envian axones colaterales hacia arriba y hacia abajo a fin de integrar la
actividad entre las capas de V1. Por otra parte, existe un gran influjo desde la capa

VT al cuerpo geniculado.

II.4 Campos receptores en la corteza visual y de-

teccion de contornos

I1.4.1 Tipos neuronales en V1 segiin su campo receptor

Los neurofisiélogos Hubel y Wiesel, discipulos de kuffler, en una serie de trabajos ya
clasicos efectuaron en los anos cincuenta y sesenta, los primeros estudios sobre las re-
spuestas de las células corticales visuales aisladas del gato y esta contribucion les valié
el Premio Nobel en 1981. Hubel y Wiesel demostraron que las neuronas del cortex
visual no respondian simplemente a puntos de luz, sino que lo hacian selectivamente a

caracteristicas o rasgos especificos del entorno visual.

Una misma celula cortical puede responder a la excitacién de una region retiniana
relativamente extensa. Asi, descubrieron varios tipos celulares, cada uno de los cuales
respondia a un estimulo diferente dentro de su campo receptor. La mayoria de ellos
respondian selectivamente a la longitud de onda, y muchos de estos tipos celulares
respondian a estimulos de los dos ojos. Estos aspectos crométicos y binoculares seran

tratados posteriormente. Por lo pronto proporcionamos las siguientes consideraciones:

1. Células de campo receptor concéntrico (estrelladas). Las neuronas de la capa

IVc de la corteza estriada tiene propiedades de respuesta similar a las del cuerpo
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geniculado lateral dorsal, aunque de tamafo ligeramente superior (es decir, cam-
pos receptores del tipo centro-periferia antagénicos, con organizacién circular

concéntrica).

2. Células con respuesta cromatica (concéntricas). Existen fuera de la capa IV unas
neuronas localizadas en las estructuras denominadas burbujas o gotas que tienen

un campo circular concéntrico y que responden a estimulos cromaticos.

Las neuronas de otras capas tienen propiedades mucho maés interesantes para la
deteccion de formas y contornos. Los nombres actualmente aceptados para los princi-
pales tipos de neuronas en el cértex visual provienen en realidad del tipo de su campo
receptor. Asi, al hablar de células simples o células complejas, nos referimos a células
con campo receptor simple o campo receptor complejo. Estos campos receptores, tienen

generalmente una forma alargada.

En principio, estos tipos neuronales estarian jerarquizados segin una compleji-
dad ascendente, basada asimismo en una organizaciéon anatémica y de situacién. Si
bien actualmente los neurofisiélogos se replantean esta jerarquia, como base de las
caracteristicas de la organizacién del cortex visual, pueden aceptarse los criterios de

clasificacién de Hubel y Wiesel como sigue:

1. Células simples (Células S) (Hubel y Wiesel , 1962). Descubiertas en la corteza
visual del gato. Responden con mayor intensidad a una linea recta o una franja
luminossa frente a los ojos del animal, con una orientacion determinada. Si se
cambia la orientacion de la linea, la respuesta de las células se hace menos intensa,

véase Figura 10. La selectividad de las diferentes neuronas varia pero en general
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sus respuesta decae cuando la linea se inclina mas de 10°. Las células simples

estan localizadas en su mayor parte en la capa IVb y algo menos en la capa VI.

(1) (2) (3)

Figura 10: Respuestas de una célula simple a una barra con diversas orientaciones (de
Hubel y Wiesel , 1959).

Los campos receptores de estas células tienen regiones céntricas y regiones
excéntricas (centro y periferia), del mismo modo que las del cuerpo geniculado y
las ganglionares, pero el campo se encontré méas grande y alargado, en otras pal-
abras no circular. Asi, una barra luminosa excita a la célula si se sitia en el centro
del campo receptor, pero la inhibe si se desplaza a la periferia del mismo. La
distribucion de flancos excitadores-inhibidores en los distintos campos receptores
simples puede no ser simétrica (Figura 11), celulas con campos receptivos con
respuesta excitatoria (ON) o inhibitoria (OFF'). Hubel y Wiesel distinguieron

los siguientes tipos de celulas simples:

e células con centro-ON alargado, con gran region OFF a un lado y pequeno
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al otro lado.

e células con una region ON y una region OFF similares a una al lado de la

otra.
e células con un estrecho centro- OFF, con lados ON anchos.

e células con un amplio centro-ON, con estrechos lados OF'F.
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Figura 11: Tipos de campo receptor simple (de Hubel y Wiesel , 1959).

2. Células complejas (Células C). Descubiertas en principio en el area 18 del gato
y posteriormente en las dreas 18 y 19 del mono (Hubel y Wiesel , 1965; Hubel y
Wiesel , 1968). Tienen campos receptores mas grandes y el estimulo al que re-
sponden con mayor intensidad se refiere a una linea en una orientacion especifica
y en movimiento (ver Figura 12). Estas células lo hacen de forma éptima tanto
a lineas blancas sobre fondo negro, como a lineas obscuras sobre fondo blanco.
También responden a los limites entre luminosidad y oscuridad. Los campos re-

ceptores complejos, a diferencia de los simples, no pueden dividirse en regiones

antogonistas de inhibicién y excitacion.

Estas neuronas contintian respondiendo mientras la linea se desplaza dentro del

campo receptor, o sea, que no discriminan demasiado el lugar donde aparecia
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Figura 12: Células complejas con respuesta selectiva a la direccién del movimiento (de

Hubel y Wiesel , 1962).
la linea en el campo visual, a diferencia de las simples. Hubel y Wiesel las
describen como células de orientacion sin referencia precisa a la posicion. De
hecho, muchas células complejas responden mejor al movimiento de la linea per-
pendicular a su angulo de orientacién. Por otra parte, las células complejas son
las primeras células binoculares, ya que reciben estimulos desde ambos ojos. De
acuerdo a las investigaciones de Hubel y Wiesel, las propiedades de sus campo
receptor se explican por la convergencia de varias células simples con el mismo eje
de orientacién y con posiciones ligeramente desplazadas a lo largo de una linea
horizontal en la retina. Las células complejas se localizan principalmente en las
capas II y III, aunque también en las capas V y VI, ademas a lo largo de toda la

corteza visual.
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I1.4.2 Tipos neuronales segiin su campo receptor en la corteza

circunstriada

Algunas células corticales presentaban propiedades especiales en su campo receptor, lo
que llevé a Hubel y Wiesel a definir campos hipercomplejos, términos que luego aban-
donaron. Estas células con campos hipercomplejos fueron localizadas en el primate en
las dreas 18 y 19 (V2, V3, V3a, V4 y V5). Si bien existen algunas en el drea 17 (V1).
En una célula compleja normal, la respuesta maxima se produce cuando la barra iguala
la longitud total del campo receptor de la célula. Cuando el estimulo se extiende mas

alld del campo receptor, la respuesta no aumenta (Figura 13a).

Hubel y Wiesel hallaron células complejas con comportamiento diferente, que clasi-

ficaron en dos tipos:

1. Células complejas “con inhibicion terminal (“end stopped” cell)” (Hubel , 1982),
en principio bautizadas como células hipercomplejas de orden inferior (Hubel y
Wiesel , 1968). La mejor respuesta de estas células se logré con un estimulo
en forma de barra, el cual no solamente tenia una orientacién especifica y
movimiento, sino que se requeria también alguna discontinuidad, como el final de
la linea, un angulo o un vértice. Estas neuronas presentan una respuesta maxima,
cuando la linea o el borde que atraviesa el campo receptor en la retina se “detiene”
en uno o ambos extremos. Es decir, cuando no se extiende mas alla del campo
exitador en una direccién determinada (Figura 13b). Si el estimul sobrepasa
el limite, entonces la respuesta decae. Para comprender los campos receptores
para este tipo celular, podemos suponer que el campo tendria un componente

excitador en un lado y un componente inhibidor al otro lado.

2. Células complejas “con inhibicion terminal total” (“completely end stopped” )(Hubel
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, 1982) o células hipercomplejas de orden superior (Hubel y Wiesel , 1968). Una
variedad celular cortical muy interesante es aquélla cuyo estimulo éptimo es una
franja en movimiento que no debe extenderse a las franjas inhibitorias del campo

recentor.
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Figura 13: a) Respuestas de una célula compleja a diversa longitudes de un estimulo
en forma de barra. La respuesta se va incrementando mientras la longitud de la barra
aumenta aproximadamente 2° de arco. Mas alld la respuesta no varfa. b) Respuesta
de una célula compleja “con inhibicion terminal”. Una vez que se supera en 2° la
ampliacién de la longitud de la linea, la respuesta decae (adaptado de Hubel , 1982) .

Su campo receptor vendria determinado por una aferencia de células compleja
en el centro y por dos inhibitorias a los lados. La respuesta de esta células
complejas desaparece completamente si la franja se extiende fuera de la zona
central (Figura 14). No nos dice con exactitud dénde estd la linea en cuanto al
plano de movimiento (arriba o abajo), pero si senala que la linea no sobrepasa la

posicion de la region inhibidora del campo receptor.

El abandono del término “hipercomplejas” se debe a que algunos anos después de
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Figura 14: Cuando se estimula la region activadora central de su campo receptor, esta
célula compleja con inhibicién terminal total responde vigorosamente. Si el estimulo
es mas alargado e incide ampliamente en una de las regiones inhibidoras, la respuesta
decae ostensiblemente. Cuando se cambia la orientacion del estimulo y se hace incidir
en una de las regiones inhibidoras, apenas existe inhibicion, lo que demuestra que la
orientacién optima para el efecto inhibitorio es la misma que para la region central
(adaptado de Hubel , 1982).

que Hubel y Wiesel crearan el término pensando en una confluencia de células comple-
jas hacia una jerarquia superior, depués se descubrieron células simples con inhibiciéon
terminal en la corteza estriada del gato (Dreher , 1972). La inhibicién terminal de
estas células puede ser generada por aferencias inhibidoras del CGL o por aferencias
inhibidoras de otras células simples que flanquean la regién activadora de las células

complejas “con inhibicién terminal”.

Las neuronas corticales aparecen pues como verdaderos detectores de contornos
seguun la hipétesis que Barlow propueso en el ano 1972, que fue una extension de

la propuesta de Hubel y Wiesel. Los términos “simple” y “complejo”, sugieren una
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jerarquizacién en la deteccién de la forma (Hubel y Wiesel , 1962), de manera que las
células simples proporcionan el influjo mediante convergencia a las células complejas,
y éstas, a su vez, a las complejas “con inhibicién terminal”. Las células complejas “con
inhibicién terminal” reflejan una mayor especificidad, con una nueva introduccion de

la tnhibicion lateral. Indican la importancia de la posicion dentro del campo receptor.

I1.4.3 Hipébtesis propuestas sobre las conexiones entre las

células de la via visual

Hubel y Wiesel ha intentado explicar neuroanatémicamente todos los tipos de campos
receptores corticales, sobre la base de sinapsis excitadoras e inhibidoras. Si bien esos
modelos son ya antiguos, no existen hasta la fecha aportaciones novedosas que clari-
fiquen mas las funciones de las células simples y complejas, por lo que se describiran

tal y como fueron expuestos en los anos setenta.

Campos receptores simples (células simples). Estos autores sugieren que el campo
en forma de banda de las células corticales simples podrian explicarse si varias células
estrelladas, las cuales reciben entradas casi 1:1 respecto de las neuronas del cuerpo
geniculado lateral con campos receptores concéntricos superpuestos, estuviesen conec-
tadas de forma que se proyectaran en una unica neurona cortical simple (Figura 15). Si
todas las sinapsis fueran excitadoras (encendidos), la neurona cortical simple serfa ac-
tivada de forma 6ptima por una franja luminosa en un ancho aproximadamente igual
a los diametros de los centros encendidos de los campo receptores ganglionares. La
franja luminosa estaria rodeada por una penumbra inhibidora. Este tipo de campo

coincide con el de una célula simple.
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(1234)
(a)

Figura 15: Explicacion de como a partir de varios campos receptores de células estrel-
ladas, puede formarse un campo receptor alargado correspondiente a una célula simple.
a) Convergencia de cuatro neuronas estrelladas (capa IV) en una simple. b) Estimulo
en barra con orientacién éptima, que da la méxima respuesta. c¢) Estimulo con ori-
entacién ortogonal al anterior, que da respuesta nula (adaptado de Hubel y Wiesel ,
1962).

Campos receptores complejos (Células complejas). Hubel y Wiesel los explican
mediante la combinacién de campos receptores simples, ver Figura 16a. Las senales
procedentes de un cierto niimero de células con campos simples convergen sobre una
célula cortical de orden superior. Cada una de ellas tiene un campo receptor en forma
de banda, con la misma orientacion, pero localizado en partes de la retina ligeramente
separas. La selectividad en la orientacion se explicaria admitiendo la existencia de
interneuronas inhibitorias (Barlow y Levick , 1965) (ver Figura 16b). Si los campos
receptores simples estan situados lo suficientemente cerca los unos de los otros, se en-

tiende como un borde correctamente orientado, el cual incide en culaquier lugar del

campo, y activa la célula cortical compleja.

Campos complejos con “inhibicion terminal” (parcial o completamente) , Hubel

y Wiesel sugieren que las propiedades de un campo receptor de este tipo podrian
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Figura 16: a) Convergencia de tres células corticales simples en una compleja. El
campo receptor de ésta no discriminara exactamente una posicién dentro de su campo
receptor relativamente extenso. Si el estimulo sale de él habra respuesta inhibitoria
(adaptado de Hubel y Wiesel , 1962). b) Por otro lado, al ir excitando sucesivamente
células simples, detectarda movimiento, de forma diferente si lo hace de izquierda a
derecha que de derecha a izquierda, ya que activara en un orden diferente las células

simples (Barlow y Levick , 1965).
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explicarse si las senales de dos células complejas normales fuesen enviadas a una célula

compleja con cese en el borde segiin dos posibilidades:

1. Tal como se ve en la Figura 17a, se supone que uno de los campos de células
complejas esta conectado a la célula compleja “con inhibicion terminal” a través
de una sinapsis excitadora (campo a) y el otro que incluye al anterior, por una
sinapsis inhibidora (campo b). Cuando se estimula la zona “a”, la respuesta
inhibitoria es minima, mientras que si el estimulo es mas alargado, la respuesta

de la célula de campo receptor “b”, serda muy vigorosa.

2. Otra posibilidad queda reflejada en la Figuar 17b: la célula compleja ”con in-

hibicion terminal” recibiria entradas de tres neuronas complejas, dos inhibidoras
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y una excitadora. Un estimulo orientado que provoque una exitacién en la zona

central, evocara una inhibicién méaxima en las zonas circundantes.

célula
excitatoria

célula
inhibitoria

Bl

|

\\
/\/

(b)

Figura 17: Modelos alternativos para explicar el campo receptor de una célua compleja
con “inhibicién terminal”. a) La célula inhibitoria “B”, cubre enteramente el campo
receptor. La célula inhibidora apenas responde cuando se estimula la regién a mediante
una linea corta, pero lo hace muy vigorosamente, si se sobrepasa esta regiéon en uno
o ambos extremos mediante una linea mas larga. b) Convergencia de tres células
complejas ordinarias en una de “inhibicién terminal”. La célula que determina la region
central del campo receptor es excitatorio. (A), mientras que las dos que determinan
las regiones adyacentes, son inhibitorias (B y C) (adaptada de Hubel , 1982).

Pueden considerarse dos tipos de estimulos éptimos para una célula (simple o com-

pleja) con ”inhibicién terminal”; segun:

1. El estimulo 6ptimo para una célula en una zona activadora adyacente a una

inhibidora, se define de acuerdo a un dngulo determinado por un borde? o una

2Modelo HMAX (Riesenhuber y Poggio , 1999)
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esquina® (Figura 18a).

2. Un estimulo 6ptimo para una célula con “inhibicién terminal”, que tenga una
zona excitadora central y dos inhibidoras a los lados seria una linea corta con
una orientacién y direccién de movimiento determinados o bien una linea que se
curve de forma adecuada en la zona central y no en las adyacentes (més de 20°6

30°) como se muestra en la Figura 18b.
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Figura 18: a) Es estimulo 6ptimo para esta célula es un dngulo en movimiento y
orientado (90°), que no invada la zona inhibitoria de la derecha (segundo registro)
(adaptado de HuWe:1965). b) Linea curva: estimulo éptimo para una célula que tenga

su campo receptor conformado por una zona excitoria flanqueada por dos inhibitorias
(adaptado de Hubel , 1982).

3Nota: este aspecto justifica nuestro enfoque centrado en la utilizacién de detectores de puntos de
interes (Trujillo y Olague , 2006)
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En efecto, una linea curva sera analizada por las células complejas como descom-
puesta a partir de varias lineas rectas con diversas orientaciones a las que respoderian
células simples especificas. Puede, pues, concluirse que las “células con inhibicion ter-
minal” son detectoras de curvas, esquinas, o de sibitos limites de lineas. Como propuso
Attneave en 1954 (Attneave , 1954), la informacién visual se concentra en los contornos
y mas particularmente alli donde el contorno cambia de direccién. Un ejemplo es el
dibujo de un gato durmiendo, realizado a partir de la abstraccién de 38 puntos en los

que se da la maxima curvatura y luego conectados mediante lineas rectas (ver Figura

19).

Figura 19: Dibujo de un gato durmiendo realizado abstrayendo 38 puntos de maxima
curvatura y uniéndolos mediante lineas rectas (adaptado de Attneave , 1954).
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I1.5 Organizacion modular de la corteza visual,

Percepcion de la forma y movimiento

I1.5.1 Organizacién modular (columnar) en la corteza visual
primaria (V1)

Actualmente la mayor parte de los neurofisiélogos que investigan el cerebro, lo con-
ciben organizado en médulos o unidades funcionales (Hubel et al. , 1976), también
denominadas hipercolumnas. Estos moédulos varian en tamano segin el drea cortical,
desde cientos de miles a algunos millones de neuronas. Concretamente, la corteza
visual primaria consiste en unos 2500 médulos, cada uno de los cuales tiene aproxi-

madamente 0.5 x 0.7 mm y contiene unas 150000 neuronas (Livinstone y Hubel , 1988).

Cada modulo o hipercolumna procesa una porcion concreta del campo visual, las
cuales constituye las piezas del “mosaico” de la corteza visual primaria. La organizacion
en columnas de la corteza cerebral ya habia sido sugerida hace tiempo mediante los
estudios morfoldgicos en la corteza somatosensorial. Hubel y Wiesel confirmaron esta
organizacién en la corteza visual. Aunque la corteza estriada presenta una citoarqui-
tectura homogéna, mediante técnicas bioquimicas y electrofisiolégicas combinadas, han

sido demostradas su organizacion en tres tipos de columnas funcionalmente difentes.

I1.5.2 Columnas de orientacion

Si se introduce perpendicularmente a la corteza visual un microelectrodo, que penetra
a traves de varias capas, la orientacién preferencial del estimulo al que responden las
neuronas es la misma (ver Figura 20). Pero las células situadas lateralmente a pocos

milimetros del electrodo responden a un estimulo con orientacién diferente. Asi, si una
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neurona en un lugar determinado responde mejor a una linea orientada en un angulo
de 40°, otra neurona muy préoxima a aquella respondera mejor a una linea con una
orientacién de 50°. Es decir, que las células de la corteza visual estan dispuestas en
una serie de columnas verticales reladionads con la orientacién del estimulo. Se les
ha denominado columnas de orientacion, ver Figura 21. Cada 20-50 micrémetros de

desplazamiento lateral del electrodo se pone de manifiesto neuronas que responden a

barras o lineas rotadas 10°, especialmente en las capas II y III.
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Figura 20: Ejemplo de la reconstruccion de un registro electrografico cortical en el gato.
En la porcién superior de la figuram, el electrodo sigue aproximadamente un columna
de orientacion. Una vez que atraviesa la sustancia blanca y debido al plegamiento de

la corteza, atraviesa sucesivamente de manera oblicua varias columnas celulares que
responden a orientaciones diferentes (Hubel y Wiesel , 1962).

Las orientaciones preferenciales de las columnas vecinas difieren de forma sis-

tematica. Al ir cambiando de una columna a otra a traves de la corteza introduciendo
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el electrodo en forma oblicua, aparecen cambios secuenciales en la orientacion preferen-
cial de 5° a 10°. Puede especularse, por tanto, que para cada campo receptor de una
célula ganglionar existe una coleccién de columnas en una pequena zona de la corteza

visual que representa la orientacion preferencial posible a pequenos intervalos en los

360°.

Las columnas de orientaciéon fueron identificadas y localizadas mediante un mar-
cador bioquimico: la 2-desoziglucosa radiactiva (2-DG) (Wong-Riley , 1989). La
captacion de este derivado de la glucosa es proporcional a la actividad de las neu-
ronas. A diferencia de la glucosa normal, la 2-DG ni puede ser metabolizada y ademas
no abandona la célula una vez que ha entrado en ella. Empleando esta técnica en
animales, principalmente primates del género Macaco expuestos a estimulacién visual
orientada de modo uniforme, i.e., lineas verticales. Finalmente, para ver la validez
del experimento, el mono fue sacrificado y su cerebro cortado histolégicamente. Estos
cortes del cerebro muestran una organizacién de columnas intricadamente curvas pero
espaciadas uniformente en una amplia zona de la corteza visual reflejada por la tincion

del bioquimico.

11.5.3 Columnas de dominancia ocular

Las células del cuerpo geniculado lateral, las de la capa IV (IVc alfa y IVc beta), y
las células simples, reciben informacién solamente de un ojo, es decir, son estricta-
mente monoculares. Sin embargo, aproximadamente el 80% de las células complejas,
correspondientes a las otras capas reciben informacion de ambos ojos y son, por tanto,
binoculares. Los impulsos son idénticos o casi idénticos en lo que respecta a la porcién
del campo visual involucrado y su orientacién preferencial. No obstante, difieren en

intensidad, de tal forma que entre células cuyos impulsos provienen totalmente del ojo
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homolateral o contralateral, existe toda una gamma de células influidas a diferentes

intensidades por ambos ojos.

Las células influidas por un ojo se encuentran en columnas de dominancia ocular
vertical que se alternan con columnas de células influidas por el otro ojo (Figura 21).
Como existian respuestas binoculares en células complejas debe suponerse que estas
columnas de orientaciéon deben intercambiar de alguna forma informaciéon monocular.
Las células corticales que tienen preferencia similar de orientacién estaban ordenadas
en columnas, de modo que cuando el electrodo se desplazaba en direccién ascendente
hacia el cerebro, de form perpendicular a la corteza cerebral, las células mostraban

preferencia por las barras que se encontraban en la misma orientacion.

Hubel, Wiesel y Le Vay en 1977, inyectando prolina radiactiva en un ojo, y mediante
autorradiografia en cortes de la corteza visual hallaron que las proyecciones del CGL
en la corteza se disponen en forma de columnar, las cuales quedan marcadas como
méas claras en las columnas correspondientes al ojo inyectado y no las del ojo testigo.
Estas columnas tienen una anchura de entre 30 y 100 micrémetros y unos 2 mm de
profundidad, donde cada columna contiene células estrelladas con campos receptores

concéntricos y neuronas con campos receptores simples y complejos.

I1.5.4 Gotas o burbujas

Excepto en la capa IV, las demas capas de la corteza visual contienen agrupamientos
celulares que tienen casi 0.2 mm de didmetro y que, a diferencia de las células veci-
nas, contienen una elevada concentracion de la enzima citocomoozidasa, 1o que indica
un elevado metabolismo, debido posiblemente a que responden a cualquier orientacion

espacial. Los estudios pioneros de Wong-Riley en 1978, confirmados por otros autores



20

en 1980, pusieron de manifiesto que la tincién? de la citocromooxidasa daba lugar a
un patron punteado de columnas oscuras que se extendian a lo largo de las capas I1 y
IIT y méas vagamente de las capas V y VI (ver Figura 21). A estos grupos celulares se
las ha denominado burbujas, gotas o grumos, del inglés pegs o blobs, debido a que no

tienen bien definidos sus limites.
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Figura 21: Esquema de una hipercolumna o moédulo que incluye las “burbujas”. Se
muestran asimismo las diferentes proyecciones de las células del CGL (adaptado de
Livinstone y Hubel , 1984).

Las zonas entre estos bloques (aproximadamente 0.5 mm) se denominan regiones
interburbujas. En el gato, las células del CGL contactan en la capa IV con células
simples. En los primates, lo hacen en primer lugar con células estrelladas. Las células

estrelladas de la capa IVc beta se proyectan basicamente a la capa III. Parece probable

4Tincién o coloracién es una técnica auxiliar en microscopia para mejorar el contraste en la imagen
vista al microscopio.
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que la regiones de burbujas y de interburbujas reciban aferencia de subpoblaciones

separadas de la capa IVc beta (continuacién de parvosistema).

Las células de las burbujas se caracterizan funcionalmente por no responder a
estimulos con orientacién definida. Un 70% responden selectivamente a diferentes lon-
gitudes de onda, por lo que codifican el color (Livinstone y Hubel , 1976). Sus campos
receptores son circulares y concéntricos. Las neuronas de las regiones interburbujas
responden mayoritariamente a estimulos selectivos a la orientacién y a la direccion.
Si bien algunas células localizadas en los limites con las burbujas parecen responder
ademas a estimulos cromaticos. Estos campos receptores son complejos, y el hecho de
que no se hayan encontrado celulas simples intermedias entre la capa IVc beta y este
tipo celular parece contradecir el esquema clasico de jerarquia de Hubel y Wiesel. Los
moédulos de Hubel y Wiesel se corresponden con al menos 12 burbujas. Las burbujas
tienden a ubicarse en el centro de las columnas de dominancia ocular. Estas burbujas
reciben influjo débil de las neuronas localizadas entre las capas parvo y magnocelular
en el cuerpo geniculado lateral dorsal del macaco, mientras que reciben un masivo

influJo desde la capa IVc beta, donde SE proyectan las parvocélulas.

I1.5.5 Segregacion funcional en V1

En cada columna de dominacia ocular se localizan sus correspondientes columnas de
orientacién y las burbujas para la discriminacién cromaética. Hipercolumna, unidad
funcional o mddulo, es el conjunto formado por las dos columnas de orientacién cor-
respondientes a los dos ojos, que incluyen las burbujas, y que analizan una regién del
espacio binocularmente (ver Figura 21). La estructura de V1 se basa en tres principios:
1) Organizacion retinotépica. 2) Orientacion éptima del estimulo. 3) Dominancia ocu-

lar. Asi se tienen funciones cuya localizacion es independiente en cada unidad funcional.
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Asi se tiene los siguientes paso:

a) Descompone el entorno visual en segmentos de linea con diversas orientaciones,

lo que supone el primer analisis de forma y movimento.
b) Combina informacién de los dos ojos, que es el inicio de la visién binocular.

c¢) Inicia asimismo el andlisis cromético.

I1.6 Corteza visual circunscrita o de asociacion
(areas visuales de asociacién)

La percepcién global de la escena visual no se localiza en la corteza estriada (V1).
Cada modulo responde exclusivamente a una parte de la informacién que se presenta
en el campo visual. Ademas, envia diferentes tipos de informacién a diferentes regiones
de la corteza visual de asociacién, cada una de las cuales contiene como minimo un
mapa del campo visual, ver Figura 22. Zeki en 1978 sugirié que este sistema permite
la interaccién entre tipos celulares de caracteristicas similares. Asi pues, para que se
produzca una percepcion total de la escena, la informacién de los moédulos individuales
debe ser combinada. Esta combinacion se produce en la corteza visual de asociacion.
Esta corteza de asociacién se extiende en parte alrededor de la corteza estriada (corteza
preestriada o circunstriada), en una pequena porcién del 16bulo temporal (corteza

temporal inferior), y ademds, a determinadas regiones de la corteza parietal



23

preestriado de la fovea

surco central

surco intrapariental

surco principal asociacion visual

surco lunado

corteza visual

primaria, 17 (V1)
18,19 (V2 a V5)
surco occipital inferior

asociacion visual
inferotemporal

Fisura lateral

surco temporal superior

Figura 22: Relaciones de la corteza visual primaria con otras dreas (inferotemporal,
circunscrita y campo ocular frontal) en el macaco.

I1.6.1 Division funcional de la corteza preestriada o circuns-

triada

Las neuronas de la corteza estriada envian axones a otras regiones de la corteza, y en
primer lugar, al primer nivel de la corteza visual de asociacién. llamada la corteza
preestriada. Aunque anatomicamente se sitiie por “delante” de la corteza estriada.
el hecho de que el andlisis de la informacion se efectiie “después” de que pase por la
corteza estriada, han llevado a que algunos autores se refieran a ella como la corteza
circunstriada. La mayor parte de las investigaciones en la corteza preestriada han sido
realizadas por el equipo de Semir Zekir en el decenio de 1978 a 1988, en paralelo a
las de Margaret Livingstone y David Hubel, aproximadamente en el mismo periodo.
Actualmente, la corteza extriada, area 17, se denomina V1, ya que es la tnica zona
cortical donde se proyecta el cuerpo geniculado lateral dorsal. Las neuronas de V1

envian axones a tres regiones de la corteza preestriada, las cuales son las dreas V2,
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V3 y V5 (Zeki , 1980) (ver Figura 23). Ademds en otra regién de la corteza preestri-
ada, el area V3A, recibe proyecciones de las neuronas de V3, pero no directamente de

V1. Otra area es la V4, la cual recibe un influjo de la V2, pero no directamente de la V1.

Cada una de estas cinco areas; V2, V3, V3A. V4 Y V5, contiene una o mas rep-
resentaciones del campo visual. Segin sus conexiones con las neuronas de V1, o entre
ellas mismas, sus neuronas van a responder a rasgos diferentes de la escena visual (Zeki
, 1989; Zeki y Shipp , 1988). Recordemos que las células ganglionares (M) o parasol
proyectan a las capas magnocelulares del cuerpo geniculado lateral dorsal y las enanas
proyectan a las capas parvocelulares (P). A su vez, las magnocélulas y las parvocélulas

n de los

se proye

sistemas

Figura 23: Localizacién del area visual primaria (V1) y de otras dreas del procesamiento
de la informacién visual (V2, V3, V3A. V4 y V5) en el cértex visual del macaco
(adaptado de Zeki y Shipp , 1988).
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I1.6.2 Organizacion por columnas y segregacion funcional en

V2

Al igual que la tincién de la citocromoozidasa (Wong-Riley , 1989), habia puesto de
manifiesto las burbujas en la corteza estriada, empleando la misma técnica. Asi, var-
ios investigadores relevaron la presencia de bandas delgadas y gruesas en el drea V2
(Livinstone y Hubel , 1976; Tootell et al. , 1983). Por lo tanto, la porcién de corteza
circunscrita denominada V2, aparece diferenciada en dos tipos de estrias; unas oscuras,
que segun su anchura se denominan gruesas (anchas), y otras delgadas, que estan sep-
aradas por unas bandas de anchura uniforme y claras (pdlidas). Como pusieron de
manifiesto en (Livinstone y Hubel , 1987), las caracteristicas de las regiones del area
V2 son muy diversas. Las bandas claras reciben proyecciones de las regiones inter-
burbujas. A su vez, las bandas gruesas se proyectan en V3 o en V5. las bandas
finas lo hacen en V4, donde asimismo se proyectan las bandas claras. Esta separacién
anatémica supondra una organizacion funcional en la corteza, que separa en principio

los diversos aspectos de la informacién visual.

I1.6.3 Analisis de la forma dinamica en V3

El area V3 es continuacion del sistema magnocelular y es posible que realice el analisis
de la forma dinamica. Ademads, recibe influjo de la capa IVb de la corteza estriada y
de las bandas gruesas de V2. Sus neuronas son sensibles a la orientacion, pero no al

color (Zeki , 1989).

Hallazgos posteriores parecen demostrar que algunas células responden selectiva-
mente al color (Essen et al. , 1986). Quedan por dilucir las diferencias funcionales

entre V3 y V3A.
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11.6.4 Analisis cromatico en V4

Sistema cromdtico puro (color e intensidad luminosa). Segin (Zeki , 1980), el area
V4 parece estar especializada en la percepcién del color. Asi recibe influjo de las ban-

das delgadas del area V2 y muchas de sus células son selectivas para la longitud de onda.

El Sistema de la forma asociada al color, recibe un influjo entre las regiones asoci-
adas a las bandas del drea V2 (bandas claras) y algunas neuronas muestran sensibilidad
a la orientacion (Zeki y Shipp , 1988). Parece, pues, que esta regién analiza asimismo

la forma asociada al color.

I1.6.5 Analisis del movimiento en V5 (MT)

El drea V5 (MT) se localiza en la ladera posterior del surco temporal superior y esté
especializada en el andlisis del movimiento. Esta regién recibe influjo tnicamente del
sistema magnocelular. Asi, de una forma directa recibe las proyecciones de las células
complejas sensibles al movimiento de la capa IVb en la corteza estriada, de las bandas
gruesas del area V2 y del drea V3. También del coliculo superior directa e indirecta-

mente a partir de un relevo sinaptico en el nicleo pulvinar talamico.

Zeki y Shipp en 1988 inyectaron peroxidasa de rabano en el area V5 del macaco
y observaron que al transportarse la enzim se origina un patrén de parches en el area
V1, similar al producido por la tinciéon de citocromooxidasa. Pero estos parches no se
corresponde con las burbujas, lo que indica que la organizacién de los médulos corti-

cales responden a un patrén mas complejo que el propuesto.
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Parece que el influjo desde el coliculo superior en el drea V5 tiene una gran impor-
tancia. Rodman y Gross en 1989 observaron que la destruccion de la corteza estriada
no eliminaba la sensibilidad al movimiento de las reuronas V5 (Rodamn et al. , 1989),
pero la posterior destruccién del coliculo superior si lo hacia. Sus resultado demostraron
que en las experiencias con monos que si bien éstos pueden detectar el movimiento,

demuestran dificultades para evaluar su velocidad.

Entonces, junto con Albright (Rodamn et al. , 1989), trazaron un mapa de las
caracteristicas de las neuronas sensibles al movimiento en V5. Ellos encontraron que
todas las neuronas de esta regién respondian mejor a los estimulos en movimiento y
no asi a los estaticos, y que ademas la mayor parte de ellas eran insensibles al color o
a la forma de los estimulos de prueba. Por lo tanto, la mayoria de las neuronas eran
selectivas a la direccion. Comprobaron también que como la corteza estriada, el area

V5 esta dividad en médulos, vease la Figura 24.

Cada moédulo consistiria en dos paralelepidos contiguos. Moviéndose a lo largo del
eje, se encontrarian neuronas cuya sensibilidad al movimineto variaria sisteméaticamente
en el sentido de las agujas de un reloj o en sentido contrario. Las neuronas de la zonas
adyacentes de cada paralelepipedo tendrian sensibilidades al movimiento orientadas
en direcciones opuestas. Este circuito permitiria al sistema visual extraer informacién
sobre la “forma” en movimiento, es decir, la capacidad de percibir elementos que se

mueven en una determinada direcciéon como si pertenecieran al mismo objeto.
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Figura 24: Médulo cortical en el drea V5 (adaptado de Rodamn et al. , 1989).

I1.7 Corteza temporal inferior (inferotemporal)

En los primates las ejecuciones que realiza la corteza preestriada representan un grado
intermedio del andlisis visual. Los procesos mas complejos que corresponde a los pa-
trones visuales y a la identificacion de los objetos particulares, parece tener lugar en la
corteza temporal inferior, que se localiza en la mitad ventral del lI6bulo temporal, que
se denimina circunvolucion temporal inferior. Esta area de asociacion cortical recibe
influjo de la corteza preestriada y de varios nicleos talamicos, especialmente del pulv-
inar. Es muy probable que en esta regiéon donde converjan los analisis de forma, color,
movimiento y profundidad. La corteza temporal inferior de los primates ha sido objeto
de numerosos estudios que han puesto de manifiesto algunas de sus propiedades. En
general, su neuronas responden mejor a los objetos tridimensionales (o a fotografias de

ellos) que a los estimulos simples, tales como puntos, lineas o rejillas sinusoidales.

En Gross et al. , 1972 se descubrieron algunas que eran mas sensibles al movimiento,
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al contraste, la orientacion, etc. Pero también se encontraron células que eran ex-
tremadamente particulares respecto a aquellos estimulos a los que respondian con mas
fuerza. Asi, algunas responden mejor a fotografias de una mano, ver Figura 25, mien-
tras que otras al perfil de la cara de un mono, y algunas otras a la visién frontal de la
cara de un mono. La destruccion de la corteza visual de asociacion en el 16bulo temporal

de las personas causa deficiencia en la percepcién visual de las formas “familiares”

OHli»l
v QA

3

Figura 25: Experimento de Gross (Gross et al. , 1972). El nimero indica la intensidad
de la respuesta en células del cértex inferotemporal de un macaco: 1 no evoca respuesta;
2-3 Ligero incremento; 4-5 respuesta gradual cada vez mas intensa; 5 representa el perfil
de una mano humana; y 6 respuesta con méaxima intensidad al perfil de una mano de
macaco de su misma especie.

De esta forma, sus circuitos neuronales “aprenden” a detectar los estimulos de una
forma particular, independientemente de su tamano o localizacion. Iwai y Mishkin
1969 entrenadon a macacos a discriminar entre el signo de suma y un cuadrado,
reforzando sus aciertos con una breve alimentacion. Extirparon en ambos hemisferios
la corteza temporal, y comprobaron que los monos requerian varios cientos de ensayos

para reaprender la tarea. Observaron también que pequenas diferencias en el estimulo
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impedian la ejecucion de resultados correctos en los monos con lesiones en la corteza
temporal inferior. Aunque los animales podian ser reentrenados a discriminar entre los
estimulos originales, fallaba en su discriminacién cuando se superponian a diferentes

fondos.

I11.8 Corteza parietal posterior

Las areas V3, V4 y V5 envian informacién ademads de la circunvolucion temporal, a
la corteza parietal posterior. Esta region parece estar involucrada en la percepcion
espacial, al recibir influjo a través de dichas conexiones. Las lesiones en el 16bulo
parietal impiden la ejecucion de tareas que requieren la percepcion y el recuerdo de la

localizacién de los objetos (Ungerleider y Mishkin , 1982).

I1.9 Integracion final de la informacién visual

Zeki(Zeki y Shipp , 1988) a partir de los datos de Livingstone y Hubel (Livinstone y
Hubel , 1987; Livinstone y Hubel , 1988) y de sus propias experiencias electrofisiolgicas
propusieron la existencia de cuatro sistemas de procesamiento de la informacién visual®:
uno para el color, otro para el movimiento, cada uno de ellos relacionado ademas con
un subsistema de la percepcién de la forma. No obstante, este esquema conceptual
que se ilustra en la Figura 26 no es del todo estricto, ya que algunas investigaciones
recientes aportan datos contradictorios respecto a la especializacion precisa de las areas

visuales.

e Sistema crdmatico puro: Parvosistema — V1 (capa IVe beta—burbujas) — V2

5Nota: esta idea fue retomada por Marr y presentada a la comunidad de visién por computadora
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(bandas finas) — V4 — corteza inferotemporal. Un sistema, masivamente in-
terconectado desde la IVc beta y escasamente interconectado desde la interlamina
del CGL (koniocelular), se proyecta en las propias burbujas donde las células
presentan cromoselectividad; pero no responden a la orientacién del estimulo.
Proyectan a las bandas obscuras finas de V2 y de alli a V4, cuyas células respon-
den selectivamente a la longitud de onda y al contraste cromatico. Por lo tanto

su funcién es la percepcion cromdtica pura cuyo detalle en la cualidad cromatica.

Sistema de la forma asociada al color. Parvosistema — V1 (capa IVe beta—
interbubujas) — V2 (bandas claras) — V4 — corteza inferotemporal. El
primer subsistema, desde la capa IVc beta se proyecta a la zona interburbujas.
Este conduce informacién de alta resolucién sobre los limites constituidos por
contraste luminosidad. Sin embargo, las neuronas de los primeros estadios de
este sistema son selectivas al color, las de los niveles superiores responden a los
limites generados por contraste; pero no llevan informacién sobre qué colores
definen el limite (contraste acromatico). Ni tampoco responden a direcciones
particulares de movimiento. De esta forma se proyectan a las bandas claras de
V2 y desde alli a V4. Dado que gran parte de la informacién sobre la forma de
los objetos puede representarse por sus limites o bordes, puede concluirse que el
parvosistema-interburbujas-bandas claras participa en la percepcion de la forma
asociada al color. Su funcién sera el reconocimiento de letras, lectura, a fin de
determinar la textura de las superficies y en definitiva descifrar “que” es el objeto

y su significado.

Sistema de movimiento, esteropsis y localizacion espacial: Magnosistema — V1
(capa IVe alfa-capa IVh) — banda gruesas — V5 (MT) — corteza pariental

posterior; ademds V1 (IVb)—corteza pariental posterior. Las neuronas de la
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capa [Vc alfa se proyectan a IVb. La mayoria son células simples, con respuesta
a la orientacién y no selectivas para el color. Las células de la capa IVb tienen
campos receptores similares a las de la IVc alfa, pero muchas de ellas son selectivas
a la direccion. Las neuronas de este sistema tienen una resolucién temporal
muy rapida, pero sus respuestas se producen en fases o también denomindas en
fasicas, y decaen inmediatamente aunque se mantenga el estimulo. Estas células
no presentan cromoselectivada. Las células de la cap IVb se proyectan en las
bandas gruesas, que muestran selectividad a la orientacién. Por otra parte, en su
mayor parte manifiestan una enérgica respuesta a las variaciones de disparidad
retiniana, por lo que deben desempefiar un papel relevante en la estercopsis®.
Esta via analiza las posiciones de objetos en tres dimensiones de las coordenadas
alrededor del cuerpo. Ademas, describe donde se encuentra el objeto en cada
instante y si estd en movimiento. En el limite de la corteza pariental posterior
(corteza parietooccipital), las sefiales se traslapan con senales procedentes de las
areas posteriores de asociacién somatica, que analiza la forma y los aspectos

tridimensionales de las senales sensoriales somaticas.

e Sistema de la forma dindmica. Magnosistema — V1 (capa IVe alfa—capa IVD)
— V2 (bandas gruesas) — V3 — V3a — corteza inferotemporal. Ademas:
V1 (IVb)—V3—V3a—corteza inferotemporal. Se ocupa de la percepcién de la
forma de los objetos en movimiento. Es decir de “qué” son los objetos que se
estan moviendo. La mayoria de sus neuronas no son sensibles al color, y si a
la direccion y orientacion. El hecho de que una cantidad significativa de estas
neuronas responda al color, entra en contradiccién con el esquema de Zeki, vea

la Figura 26.

Sestereopsis: es el proceso dentro de la percepcién visual que lleva a la sensacién de profundidad a
partir de dos proyecciones ligeramente diferentes del mundo fisico en las retinas de los ojos
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Capitulo III

Programacion Genética

La teorfa de la evolucién (Darwin , 1993) fue formulada por Charles Darwin para ex-
plicar el proceso de adaptacién de las especies por medio del principio de seleccién
natural, el cual favorece a aquellos individuos que se adaptan mas facilmente a su
entorno ambiental y por ende, seran los individuos que sobreviviran. La teoria Neo-
Darwinista considera también el concepto de herencia, siendo la fuente de inspiracion

para los algoritmos evolutivos.

La biologia ha sido desde siempre fuente de inspiracién en el campo de las Cien-
cias de la Computacion e Ingenieria para el desarrollo de métodos de optimizacion
y busqueda alternativas. La Computacién Evolutiva (EC, por sus siglas en inglés),
aplica la teoria de la evolucion natural y la genética en la adaptacion evolutiva de es-
tructuras computacionales, proporcionando un medio alternativo para atacar problema
complejos en diversas dreas de la ingenieria. Una poblacién de posibles soluciones de
un problema dado, es andlogo a una poblacién de organismos vivos que evolucionan en
cada generacion al recombinar los mejores individuos de la poblacion y transmitir sus
caracteristicas de dichos individuos a sus descendientes. En este paradigma, diferentes
esquemas de métodos evolutivos se han desarrollado, los cuales difieren en el tipo de

estructuras que conforman la poblacién.
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Historicamente, los algoritmos genéticos fueron la primera técnica evolutiva uti-
lizada y desde los inicios de la computacién evoluiva se consideran como lo mas pop-
ulares. Esta técnica fue creada por John Holland (Holland , 1992) y descrita por él
mismo en su libro Adaptation in Natural and Artificial Systems. Un algoritmo genético
(Koza , 1995) transforma una poblacién integrada por un cierto nimero de individuos,
cada uno de los cuales tiene un cierto valor de adaptacién, mediante la utilizacion de
operaciones analogas a la genética como lo son la cruza y la mutacion. Los individuos
codificados en este caso se les denomina el genotipo de un individuo en biologia y rep-
resentan posibles soluciones al problema. El efecto indirecto que tiene normalmente
el genotipo del individuo sobre su constitucién (fenotipo) se reemplaza en esta técnica

por el calculo del valor de adaptacién de los individuos.

Para representar el efecto que tiene el proceso de seleccién natural sobre una
poblacién, se emplean un gran ntimero de distintas técnicas de seleccién de poblacién
(Mitchell , 1998). Sin embargo todas tienen en comun el seleccionar preferentemente
a los individuos con una mejor adaptacion, diferenciando a un algoritmo genético de

una simple bisqueda aleatoria (Spall , 2003; Banzhaf et al. , 1998).

El objetivo primordial de los algoritmos genéticos desarrollados por John Holland
fue el estudio formal de los procesos de adaptacién natural y de cémo estos mecanismos

podrian ser trasladados al area del aprendizaje de méaquina.

La Programacién Genética (Banzhaf et al. , 1998) “GP'” es otra técnica evolutiva
que goza de gran popularidad en la actualiadad. Esta técnica fue propuesta por John

Koza (Koza , 1989; Koza , 1994) a finales de los 80’s. John Koza en su libro titulado

!Genetic Programming, por sus siglas en inglés
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“Genetic Programming: On the Programming of Computers by Means of Natural Se-
lection”. Describe un método para la evolucion de estructuras complejas como son los
programas de computadoras. El hecho de que muchos problemas précticos de diferentes
dominios de aplicacién, puedan ser formulados como un problema de determinacién de
un “programas solucion”, que produzca una salida deseada cuando se tienen presentes
ciertas entradas particulares, hace a la programacion genética una novedosa linea de
investigacion. Dentro de algunas de las aplicaciones practicas de la programacion
genética se tienen el modelado e identificacién de sistemas, procesamiento de senales e
imégenes, diseno de circuitos electrénicos, control, robdtica y prediccion, entre algunas

otras.

III.1 Fundamentos de la Programacion Genética

En GP, un programa esta formado a su vez por programas, individuos, cuya estruc-
tura depende de un conjunto de funciones y terminales. Los individuos varian de una
generacion a otra, ya que los operadores genéticos juegan un papel fundamental en
la evolucién de los mismos. La representacién de los datos es clave en los algoritmos
genéticos, ya que manejan directamente una representacién codificada de las soluciones
factibles al problema. El esquema de representacion modela la “ventana” mediante la
cual se describe al problema y por lo tanto puede limitar severamente el alcance del
mismo; aunque, la representaciéon de un problema mediante cadenas de longitud fija

permite resolver una amplia variedad de problemas.

Una de estas limitantes es la relacién directa entre el tamano de las cadenas uti-
lizadas y el tamano de la solucién factible representada. Otra es la relativa rigidez

de los sistemas de codificacién utilizados en algoritmos genéticos. La programacion
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genética busca elminar estos problemas, proporcionando un método para eliminar la
relacion directa entre las parte del genoma y las parte de la solucién. En lugar de ello se
utiliza una representacion indirecta donde las cadenas pasan a ser de longitud variable
e interpretarse como programas. El efecto de cada instruccion consiste en alterar la
forma de la solucién o cambiar el estado del sistema encargado de interpretar los indi-
viduos. Esto permite una representacion mucho mas compacta, donde la longitud de

la cadena que representa un individuo puede acercarse a la complejidad de kolmogorov

(Li y Vitanyi , 1997).

Puede verse una cierta similud entre esta codificacion y el funcionamiento de la
transcripciéon del ADN en una célula norma. Si bien la trascripcién desde la secuencia
de bases en el ADN a la secuencia de aminoacidos en las proteinas es relativamente
directa, la complejidad e indireccion de la accién de éstas para formar un individuo es
similar a la forma en que se produce la interpretaciéon de un programa en la progra-

macién genética .

Puede observarse que la descripcion del funcionamiento de la programacién genética
es muy similar a la de los algoritmos genéticos. La diferencia esencial radica en el pro-
ceso de evaluacién: mientras los algoritmos genéticos evaliian directamente el genotipo
del individuo, la programacion genética ejecuta el genotipo como un programa tomando
el resultado como el fenotipo a evaluar, dicho de otra manera se realiza una secuencia
l6gica de la lectura del programa para después evaluarlo. La frontera exacta no es
clara, ya que podria tomarse a la ejecucién de un programa como una forma sofisti-
cada de evaluacion (McCarthy , 1997), pero es esta la caracteristica distintiva de la

programacion genética.
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Los programas que pueden ser representados como grafos tiene en general estruc-
turas complejas y de tamano variable. Esto fuerza el desarrollo de operadores genéticos
relativamente complejos ya que, en caso contrario, habria un niimero excesivo de indi-
viduos incapaces de ser ejecutados. Desde los comienzos del uso de las computadoras
se ha pensado en automatizar el proceso mismo de programaciéon genética, por lo que
en general se extiende a expresar los problemas en un lenguaje de mayor nivel de
abstraccién que los existentes (Novak , 2005). Limitdndose a la aplicaciéon de oper-
adores genéticos al desarrollo de programas, puede senalarse a (Smith , 1980) como
el primer trabajo donde se realizé un desarrollo evolutivo de programas, en lugar de
solo pardmetros de los mismos. Sin embargo, el origen de un interés mas amplio en
la programacién genética estuvo dado por la publicacion por parte de John Koza de
varios trabajos y un libro describiendo este paradigma (Koza , 1989; Koza , 1994; Koza

, 1992).

III.1.1 Conceptos Basicos

La mayoria de los sistemas de programacién genética tiene en comun las siguientes

caracteristicas:

o Decision Estocdstica. La programacién genética usa nimeros pseudoaleatorios
para emular la evolucién natural. Como resultado, la programacion genética

utiliza procesos estocasticos y decisiones probabilisticas.

o Fstructura del Programa. La programacion genética integra dos tipos de con-
juntos: funciones y terminales. Las funciones ejecutan operaciones desde sus
entradas las cuales pueden ser terminales o salidas de otras funciones. Desde el
inicio de la ejecucién del algoritmo, la poblacién es inicializada con programas

que son formados a partir de funciones y terminales.
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e Operadores Genéticos. La programacion genética transforma los programas de la
poblacién inicial usando operadores genéticos. La cruza entre dos individuos es
uno de los principales operadores genéticos en la programacion genética. Otros

operadores genéticos importantes es la mutacion y la cruza.

e Fvolucion de la Poblacion. La seleccion basada en la aptitud, determina qué
programas de la poblacion se eligen para fungir como los padres en las siguientes

generaciones.

III.2 Terminales y Funciones

Los simbolos llamadas funciones y terminales, son las primitias a partir de las cuales
se contruye un programa en programacion genética. Estos juegan diferentes papeles.
A grandes rasgos, en general podemos decir que las terminales proveen un valor al
sistema, mientras que las funciones procesan dicho valor. Tanto a los simbolos de
funciones como a las terminales, se les denomina nodos cuando la representacion de los

programas sean en forma de arboles, vease la Figura 27.

I11.2.1 Conjunto de Terminales

El conjunto de terminales esta constituido por:

1. Variables que son las estradas al programa: un individuo de la poblaciéon puede
ser f = x + 2y, en el cual las entradas de este programa son las variables z y y

las cuales forma parte del conjunto de los simbolos de terminales.

2. Constantes que son suministradas a un programa: este tipo de terminales no

cambian su valor durante la ejecucion del programa.

3. Nulos son las funciones que no tienen ningiin argumento o aridad.
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En una representacion basada en arboles, el conjunto de terminales recibe el nombre
de conjunto de terminales o nodos terminales, ya que se constituyen las hojas o nodos

terminales de las ramas de los arboles.

I11.2.2 Conjunto de Funciones

El conjunto de funciones estd compuesto por sentencias, operadores y funciones

disponibles para los sistemas de programacion genética.

O
@ @

5 ©

Figura 27: Rama de un arbol.

Algunos ejemplos del conjunto de funciones son las siguientes:

e Operadores Booleanos: AND, OR NOT, XOR.
e Operadores Aritméticos: SUMA, RESTA, MULTIPLICACION, DIVISION.

e Funciones Transcendentes: TRIGONOMETRICA Y FUNCIONES LOGARITMICAS.

e [Funciones de Asignacion a variables: Asignacon de valores a las variables.
e Sentencias Condicionales: If, Then, Else; Case o Switch.
e Sentencias de Control de Transferencia: Go to, Call, Jump.

e Sentencias de Ciclos: While... Do, Repeat... Until, For... Do.
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Seleccion del conjunto de Terminales y Funciones

El conjunto de las terminales y funciones usados en la programacién genética deben
ser lo suficiente poderosos para ser capaces de representar la solucién del problema.
Por ejemplo, el conjunto de las funciones que contenga sélo el operador de adicién muy
probablemente no podra resolver problemas complejos. Por otra parte, es mejor no
tener un conjunto de funciones muy grande, ya que esto podria aumentar el espacio de

busqueda y por consiguiente, hacer que la solucién sea mas dificil de encontrar.

Una propiedad importante de los conjuntos de las funciones. Es que tengan la
propiedad de cerradura. Esto es que cada funcion sea capaz de manejar todos los
valores que reciben las entradas y produzca valores del mismo tipo. Todas las funciones
deben ser capaces de aceptar todas las posibles entradas ya que de no ser asi el sistema
colapsaria, es decir que si los datos no fueron definidos correctamente el sistema no

entendera que hacer.

I11.2.3 Estructura de un programa a través de programacién
genética

Las primitivas de la programacion genética, funciones y terminales, no son programas
sino més bien componentes de los mismos. Estas deben ser integradas a una estructura
antes de que éstos puedan ser ejecutados como programas. La seleccion de la estructura
de un programa en programacion genética afecta el orden de ejecucién, uso de la
memoria y la aplicacion de los operadores genéticos al programa. En estd seccion se
explican las estructuras de arbol, lineales y grafos. Estas estructuras son las principales
utilizadas en GP.

A continuacion se muestran las representaciones méas utilizadas para los genotipos
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en la programacion genética, las tres principales estructuras utilizadas son: estructuras

de arboles, lineales y grafos.

Figura 28: Estructura de un arbol.

Ejecucion de la estructura de un arbol

Para poder almacenar un programa es necesario elegir una forma de representarlo. La
forma més comunmente usada (Brameier , 2004) es la representacion en forma de arbol.
Esta se encuentra inspirada por el lenguaje de programacion Lisp y que se emplea por
John Koza en algunos trabajos pioneros del area (Koza , 1989; Koza , 1992). En esta
representacién, un programa se almacena como un arbol en el que los nodos termi-
nales representan valores o funciones sin argumentos, mientras que los nodos internos
representan funciones que toman como argumento los valores de sus nodos hijos. De
esta forma, la ejecucion se realiza en forma recursiva desde el nodo raiz, recibiendo
cada nodo los valores producto de la ejecucién de los subarboles descendientes, pro-

cesandolos con la funcion que corresponda y devolviendo el resultado a su nodo padre.

La Figura 28 muestra la estructura de un arbol. En esta figura se tienen diferentes

simbolos que pueden ser ejecutados en cualquier orden. Pero existen convenciones para
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la ejecucién de estructuras de arboles. La ejecucion convencional de la estructura de un
arbol consiste en evaluar repetidamente el nodo que esta mas a la izquierda para todas
las entradas disponibles. Este orden de ejecucion es denominado. orden postfijo,
llamado asi por que los operadores aparecen después de los operandos. Otra ejecucién
convencional es el llamado orden prefijo, y se le llama asi por que los operadores
aparecen antes de los operandos. La forma ma utilizada en GP es la prefijo que es la

utilizada en LISP.

Aplicando el orden prefijo a la Figura 28, el orden de ejecucion de los nodos es el

siguiente: - (or (d, e), * (a, + (b, ¢))).

Ejecucion de la estructura lineal

La gran mayoria de las computadoras ejecutan programas estructurados linealmente,
utilizando instrucciones especiales para implementar sentencias de control. Adema,
aunado a la mejora en rendimiento lograda al utilizar instrucciones nativas, motivé el

desarrollo de representaciones lineales en GP’s (Poli et al. , 2001).

Una estructura lineal es simplemente una cadena de instrucciones que se ejecutan
de izquierda a derecha, o bien, de arriba hacia abajo dependiendo de cémo se interprete

dicha representacion.

Un programa lineal empieza su ejecucion en la instruccion del tope o de la izquierda,
segun esté representado y asi continta hacia abajo o hacia la derecha. Este tipo de
representaciones permite ejecutar instrucciones de salto, por lo que los hace flexibles
en su ejecucion. Al finalizar la ejecuciéon del programa representado en la Figura 29

produce el resultado almacenado en el registro a.
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a b c d e
[122 | [15 | [a8] |52 | |32 |
| b=b+c |
[o=ees ]
| d=dore |
| a=d-a |

Figura 29: Estructura Lineal.

Ejecucion de la estructura de grafo

Siendo los arboles una clase particular de grafos, es natural evaluar el uso de repre-
sentaciones mediante el uso de grafos mas generales. Sin embargo estas aproximaciones
no han alcanzado una difusiéon comparable a las dos anteriores. Los grafos son capaces
de representar un programa muy complejo con estructuras compactas. La estructura
de un grafo no es otra cosa que nodos conectados por aristas. Una arista es la conexion

entre dos nodos, indicando la direccion del flujo del programa.

Las estructuras de arboles y programas lineales, son también grafos, sélo que éstos
presentan restricciones particulares para la forma en céomo se conectan los nodos a
través de las aristas. Una posible aplicacién (Poli et al. , 2001) es la reutilizacién de

los resultados de ciertas funciones. De esta forma, un grafo aciclico dirigido como en
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la Figura 30 puede representar la reutilizacién de la subexpresién que se resalta. La
utilizacion de un cache de expresiones previamente evaluadas disminuye la utilidad de
estas aproximaciones, ya que disminuye los costos de evaluar repetidamente las mismas

subexpresiones.
sqrt

SERC
> @

(sart(+(*2 3) (+4 (* 2 3))))

Figura 30: Grafo aciclico dirigido.

II1.3 Inicializacion de la Poblacion

El primer paso para llevar a cabo la ejecucion de un programa en programaciéon genética
es inicializar la poblacién. Esto significa crear una variedad de estructuras de progra-
mas para una evolucion posterior. Por lo tanto, los arboles en programacion genética,
se definen por parametros expresados tales como la maxima profundidad del arbol y el

numero maximo total de nodos en un arbol.

El Pardametro de Mdazima Profundidad (PMP) es la profundida més larga permitida
entre el nodo raiz y los nodos terminales. En general, para los nodos de aridad 2, el

tamafio del drbol tendrd un nimero méaximo de 2™ nodos. En la representacién
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lineal, el parametro es llamado longitud maxima y se traduce en el nimero maximo de
instrucciones permitidas en un programa. Para los grafos, el nimero maximo de un

nodo es equivalente al tamano del programa.

I11.3.1 Inicializacion de las estructuras con arboles

Hay que recordar que los arboles son construidos por unidades llamadas funciones y
terminales. Por ejemplo, supondremos que las terminales y funciones disponibles en

los arboles del programa son las siguientes:
e T=1{a, b,cd, e}

.F:{+7'7X7%}

(+) © @ O,
@ ®

Figura 31: Individuo inicial utilizando con el método “grow” y con una PMP=4.

Existen dos métodos diferentes para la inicializacién de las estructuras de los

arboles:

e Full: Mediante este método los arboles tienen forma regular, es decir, es un arbol

balanceado.
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e Grow: Mediante este método los arboles tienen forma irregular.

En la Figura 31, la rama que termina con la entrada d tiene una profundida de 3.

Con el método “Full”, se seleccionan nodos aleatorios desde el conjunto de termi-
nales y funciones. En este método se seleccionan solo funciones hasta el nodo que
representa la maxima profundidad, y cuando se llega a este punto entonces se selec-
cionan sélo sus terminales. El resultado de este método es que cada rama del arbol

cumple con la maxima profundidad.

En la Figura 32, se muestra un arbol que ha sido inicializado por el método completo

con una profundidad méxima de 3.

I11.3.2 El método de mitad y mitad

La diversida es valiosa en las poblaciones de la programacion genética. Cuando se usa
el método completo, puede ocurrir que se produzca un conjunto uniforme de estruc-
turas en la poblacién inicial ya que la rutina es la misma para todos los individuos.
Para prevenir esto, se ha disenado la técnica llamada “mitad y mitad” por sus siglas

en ingles Ramped Half-and-Half.

La técnica consiste en lo siguiente: Supongamos que el parametro de méaxima pro-
fundidad es de 6. La poblacion es dividida entre todos los individuos para ser inicial-
izada con arboles que tengan profundidades de 2, 3, 4, 5 y 6. Para cada una de estas
profundidades, la mitad de los arboles serian inicializados con la técnica completa y la

otra mitad con la técnica que varfa su forma (“grow”).
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Figura 32: Individuo inicial utilizando el método “full” y PMP=3.

III.4 Operadores Genéticos

Una vez que la poblacién ha sido inicializada, usualmente la aptitud de la misma es
muy baja pues estas soluciones son generadas al azar. A partir de esta poblacién se
procede a emular el proceso evolutivo tranformando dicha poblacion inicial con los

operadores genéticos.

Entre los operadores podemos encontrar:
e Cruza,

e Mutacion.

I111.4.1 Cruza

El operador genético denominado cruza combina el material genético de dos padres
intercambiando un parte de uno de ellos con otra parte del otro. La cruza basada en
arboles se muestra en la Figura 33, Los padres son mostrados en la parte superior,
mientras que los hijos son los que estan en la parte inferior. La cruza en los arboles

funcionan de la manera siguiente:
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Se seleccionan dos individuos como padres, utilizando un mecanismo general-
mente probabilistico. Los dos padres se muestran en la parte superior de la

Figura 33.

Se seleccionan aleatoriamente subarboles de cada padre. En la Figura 33 los
subarboles seleccionados son mostrados con dobles circulos y con lineas més grue-
sas. La seleccion de los subarboles puede ser sesgada, de forma que los subarboles

que sean terminales tengan baja probabilidad de ser seleccionados.

Se intercambian los subarboles seleccionados entre los dos padres. El resultado

de estos individuos son los hijos, los cuales se muestran en la Figura 33.

Padre 1

Figura 33: Méaxima Profundidad de 3, inicializando con el método “full”.
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111.4.2 Mutacion

El operador de mutacién es aplicable a un solo individuo. Cada hijo producido por
la cruza es sometido a mutacién con una baja probabilidad definida por el usuario.
Una aplicacién separada de cruza y mutacion es posible y puede resultar adecuada en

algunos casos.

La mutacion para arboles se muestran en la Figura 34. El operador genético denom-
inado mutacién reemplaza un subarbol por otro, pero cuidando que el nuevo individuo

no exceda la profundidad méaxima permitida.

Figura 34: Mutacién a un individuo.

La mutaciéon aplicada a un individuo se realiza de la siguiente manera:
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e El individuo es seleccionado de acuerdo a un porcentaje, el cual generalmente es
bajo, El individuo original es el que se muestra en la parte superior, mientras que

el resultado es el que se observa en la parte inferior de la Figura 34.

e Luego se selecciona aleatoriamente un subarbol del individuo. En la Figura 34 el

subarbol seleccionado es mostrado con dobles circulos y con lineas mas gruesas.
e Asi, se reemplaza el subarbol seleccionado por otro que se crea aleatoriamente.

e Finalmente, se verifiva la profundidad maxima permitida y si ésta es rebasada,
entonces se procede de nuevo con la mutacion. De lo contrario, el nuevo individuo

serd aquel que tenga el subarbol generado aleatoriamente.

II1.5 Aptitud y Seleccion

La programacién genética es un tipo de busqueda dirigida. Esta debe seleccionar
cudles miembros de la poblacién serdn afectado por los operadores genético (cruza y
mutacién). Una vez que se ha realizado lo anterior, la GP implementa una de las partes
mas importantes del modelo de aprendizaje evolutivo, la seleccion basada en la aptitud
del individuo. La métrica de evaluacion en GP es llamada funcién de aptitud. Esta
juega el papel del medioambiente, determinando qué individuos sobreviviran y cuéles

no.

I11.5.1 Funcién de Aptitud

Una funcién de de aptitud (fitness en inglés) es un tipo particular de funcién objetivo
que cuantifica como es de 6ptima una solucion. La aptitud es la medida usada en la
GP durante la simulacion del proceso de evolucién, y determina qué tan bien se ha

aprendido el programa al predecir las salidas a partir de las entradas; en otras palabras,
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determinar las caracteristicas del dominio de aprendizaje. La evaluacién de la funciéon
de aptitud tiene como objeto dar una retroalimentacion al algoritmo de aprendizaje
evolutivo identificiando cuales individuos tendran una mayor probabilidad de repro-
ducirse. Asimismo, identificar cuales individuos tendran mayor probabilidad de ser

removidos de la poblacion.

Los problemas tipicos que se resuelven de manera directa con la GP son por ejemplo
los de regresion simbdlica. En este tipo de problemas, se pretende generar una expresion
matematica, combinando los operadores y las terminales disponibles que aproximen
la curva definida por los datos proporcionados por el usuario. Algunos ejemplos de

regresién simbélica son:

e Numero de ejemplos clasificados correctamente en una tarea de clasificacion.
e La desviacion entre lo observado y la realidad en una aplicaciéon de prediccién.

e La cantidad de comida encontrada y consumida por un agente artificial en una

aplicacion de vida artificial.

I11.5.2 Algoritmo de Seleccién

Después de que se ha determinado la calidad de un individuo aplicando la funcion de
aptitud, se decidira si se aplican o no los operadores genéticos a un individuo y si se
debe 0 no mantener en la poblacién, a fin de permitir que éste sea reemplazado. Lo

anterior se denomina, Operador de Seleccion.

Existen diferentes métodos de seleccion que es tarea del usuario en GP el decidir el
método de seleccion que se aplicara tomando en cuenta las circunstancias especificas

del problema. La seleccién es la responsable de la velocidad de evolucién y de no
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manejarse adecuadamente, puede provocar convergencia prematura. La seleccién en

general, es una consecuencia de la competencia entre los individuos de una poblacién.

I11.5.3 Algoritmo Basico de GP

Existen dos maneras de efectuar el reemplazo poblacional en la PG: el método genera-
cional y el de estado uniforme no generacional. En el método generacional, la nueva

poblacién se forma a partir de la anterior y reemplaza totalmente a ésta.

En el método de estado uniforme, sélo unos poco individuos son seleccionados y
sujetados a cruza y mutacién. Los descendientes producidos reemplezan a un nimero
igual de la poblacion, en su mayoria los peores. El concepto de generacién no existe en

este caso.

A continuacién se dan los pasos preliminares de la GP:

Definir el conjunto de las terminales.

Definir el conjunto de funciones.

Definir la funcién de aptitud.

Definir los parametros, tales como: el tamano de la poblacién, tamano maximo

del individuo, probabilidad de cruza, método de seleccién y el criterio de de-

tencién.
Version Generacional de la GP.

1. Inicializar la poblacién.

2. Evaluar a los individuos existentes en la poblacion. Calcular la aptitud de cada

individuo.
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3. Hasta que la nueva poblacién no esté completa, repetir los siguientes pasos:

e Seleccionar un individuo o individuos en la poblacién utilizando el algoritmo

de seleccion elegido.

e Aplicar los operadores genéticos sobre el individuo o individuos selecciona-

dos.

e Colocar a los descendientes producto de cruza y mutacion en la nueva

poblacion.

4. Si el criterio de término se satisface se detiene el proceso; en caso contrario,
reemplazar a la poblacion existente con la nueva poblacion y se repite los pasos

2-4.

5. Reportar al mejor individuo de la poblacién.

Versién de Estado Uniforme de la GP.
1. Inicializar la poblacién.

2. Seleccionar aleatoriamente un subconjunto de la poblacién para que ésta tome

parte en un torneo (competidores).
3. Evaluar la aptitud de cada competidor en el torneo.
4. Seleccionar al ganador o ganadores del torneo utilizando el algoritmo de seleccion.
5. Aplicar los operadores genéticos sobre el ganador o ganadores en el torneo.

6. Reemplazar a los perdedores del torneo con los resultado de la aplicacién de los

operadores genéticos aplicadas en los ganadores de los torneos.
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7. Repetir los pasos 2-7 hasta que el criterio de paro sea completado.

8. Reportar al mejor individuo de la poblacion

II1.6 Problemas resueltos exitosamente por la GP

Como todas las técnicas de resolucién de problemas existentes, la programacion
genética se destaca particularmente en la solucién de ciertas clases de problemas. A
continuacion se mencionaran algunas de las caracteristicas de los problemas que han
sido resueltos con éxito por la programacion genética, siguiendo lo expuesto en los

diversos trabajos del grupo de EvoVision:

e La interrelacion de las variables no es conocida en una forma satisfac-
toria: Cuando la forma en que se relacionan las variables es conocida con un
cierto grado de detalle, pueden desarrollarse procedimientos analiticos con sus in-
herentes ventajas. Los procedimientos generales como la programacion genética

brillan en areas en las que el conocimiento de las interrelaciones es incompleto.

e Existe una forma rapida de evaluar soluciones tentativas al problema:
Como la programacion genética debe evaluar un gran nimero de candidatos para
poder obtener una solucién razonable y efectiva, debe existir un procedimiento
para evaluar soluciones parciales que puedan ejecutarse un gran niimero de veces

con un costo computacional razonable.

e Son aceptables soluciones parciales: Al ser un procedimiento de busqueda
estocastica operando en general en un espacio enorme de posibles soluciones, la
programacion genética no puede garantizar encontrar un 6ptimo global para el

problema. Por lo tanto, el problema debe poder aceptar soluciones no éptimas
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yva que, de lo contrario, deberdan emplearse en general técnicas analiticas para

obtener la solucion, siempre y cuando esto ultimo sea posible.

No es necesario que los resultados tengan una justificacion comprensi-
ble: Como es normal en los procesos evolutivos, pueden producirse resultados que
difieren notablemente de los que producirian un ingeniero humano en la misma
situacién. Si bien en algunos casos se han obtenido resultados muy similares a
los encontrados previamente por seres humanos (Koza et al. , 2003), en otros los

resultados del proceso evolutivo pueden resultar dificiles de comprender.
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Capitulo IV

GPGPU

El cémputo de proposito general a la unidades de procesamiento gréfico (GPGPU!),
es un concepto reciente dentro de las ciencias de la computacion,que trata de estu-
diar y aprovechar las capacidades de computo de una unidad de procesamiento gréfico
(GPU?), para cualquier &mbito. Las GPU’s se han ido especializando durante los afos
en el proceso de vértices y pixeles, que basicamente acaba siendo multiplicaciones de
vectores por matrices de nimeros en coma flotante. Este tipo de célculo, obviamente
no es solo caracteristico del proceso de visualizacién 3D, si no que es muy habitual,

especialmente en ambitos cientificos.

El alto poder de cémputo y la flexibilidad introducida en las recientes GPU’s estan
permitiendo solucionar problemas, hasta hace poco desafiantes para PCs, usando hard-
ware de bajo costo. Esto ha generado cambios importantes en todo el contexto ya que
ha puesto al alcance hardware paralelo de muy alto rendimiento, que puede incluso
ser utilizado en resolucién de problemas no necesariamente del dominio del cémputo

grafico (Fung et al. , 2005), como en el caso de la visién por computadora.

Recientemente la capacidad de las tarjetas de video, han dejado de crecer lineal-

mente para crecer exponencialmente, de manera especifica las tarjetas a las cuales tiene

LGPGPU: del inglés General-Purpose Computing on Graphics Processing Units
2GPU: del inglés Graphics Processing Unit
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acceso el consumidor comun. Este tipo de tarjetas estan avanzando mucho mas rapido
que la ley de More (esta ley dice que el poder de procesamiento del hardware se duplica
cada 1.5 anos). En los dltimos cuatro afios ha habido un avance tan dréstico que es
dificil mantenerse al dia en cuanto al desarrollo tecnoldgico de las GPU y el poder de
procesamiento de estas tarjetas. Las cuales se ha incrementado mas de 10 veces en este
periodo (Akenine-Moller , 2002). Las tarjetas de video que ahora estdan apareciendo
en las computadoras de escritorio son casi tan poderosas como las que hay en las esta-
ciones de trabajo de hace 3 anos y en algunos casos de 1 ano de antiguedad. Muestra
de este avance, es que actualmente se generan imagenes, tracking en tiempo real que

hace anos tomaba horas y hasta dias en hacerlo.

Se han realizado comparaciones hechas entre los CPU’s de las computadoras y los
GPUs de las tarjetas de video, ver Figura 35, en cuanto al nimero de instrucciones
de punto flotante que pueden realizar en un segundo (FLOP/s). En ellas se pueden
apreciar que los CPU’s se han incrementado en promedio 2.0 veces su poder de proce-
samiento, mientras que los GPU’s lo han incrementado en promedio 3.7 veces cada 18

meses (Wloka y Huddy , 2003).

IV.1 GPU vs. CPU

Como se puede observar en el grafico de la Figura 35, la evolucion en los ultimos afios
de las CPU’s frente a las GPU’s. Unos datos un poco més actuales, nos muestran
que mientras un procesador de una computadora de gama media (Core 2 Duo) puede
rondar los 10-15 GigaFlops; en contraste la capacidad de una tarjeta del mismo rango

(GeForce 9800) puede alcanzar unos 420 GigaFlops.
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Figura 35: Comparacién entre incremento de velocidad de los CPU’s y los GPU’s

Con las ultimas actualizaciones, tanto de las tarjetas gréaficas, asi como de CPU’s,
el valor pico de las primeras se aproxima a los 500 GigaFlops y el de los segundos no ha
aumentado mas haya de los 20 GigaFlops. Esto se debe a las diferencias estructurales
entre él CPU y él GPU, un aspecto importante es la velocidad del bus que comunica la
GPU con la CPU. La capacidad del bus de datos para trasferir informacion ya sea entre
la CPU y la memoria residente en la placa base o entre la CPU y la GPU ha sido clave.
Por desgracia el ancho de banda que son capaces de dar los buses de datos nunca han
estado al nivel de las capacidades de computacion de los microprocesadores, siempre

han ido un paso por detras. Esta situacion ha sido un constante cuello de botella en
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el mundo de los graficos y por ello la conexion de la GPU se fue especializando y se
colocé lo mas cercana a la memoria y a la CPU, unido a una organizacién mas eficiente

de la memoria en capacidad de cédlculo, ver Figura 36.

Control ‘ALU ‘ ALU | [T T T TTTTTTT

‘ALU ‘hLU |

CPU GPU

FIEEEEEE

Figura 36: Diferencias entre la CPU y la GPU.

A pesar de que las tarjetas graficas de la marca Nvidia han sido siempre muy bien
acogidas dentro de la comunidad de jugadores, el mercado de la aceleracién grafica
es demasiado voluble. Cuando AMD adquirio ATI en el ano 2006, Nvidia se quedd
como la tinica compania independiente dedicada a la venta de GPU’s ya que el resto
de competidores habian caido por el camino (Matrox, S8 Graphics, 3dfc, entre otros).
Esta condicién de superviviente deberia ser envidiable, pero no lo fue tanto cuando
se vislumbro que tanto AMD como Intel tenia planes de incluir nucleos gréaficos en
los futuros procesadores. Dichos procesadores, unidos a los computadoras personales
(especialmente destinados a empresas) que ya inclufan una tarjeta gréafica integrada en
la placa base, se harian con un porcentaje de mercado que podrian llegar a competir
sensiblemente a Nvidia; sobre todo si se repetia el caso de los procesadores matematicos,

cuando fueron incluidos nativamente en los actuales microprocesadores.
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IV.2 CUDA

El deseo de poder utilizar toda la capacidad de calculo para cualquier proposito ha
llevado a desarrollar a: “Compute Unified Device Architecture”, cominmente conocido
por su acrénimo CUDA | es una plataforma de software para facilitar el calculo par-
alelo desarrollado por la compania Nvidia para sus GPU’s, a partir de la serie 8 (en la
gama GeForce). Presentado formalmente en 2006, tras una larga gestacién de més de
un ano en modo beta, CUDA esta ganando clientes sin parar en el &mbito cientifico. Al
mismo tiempo, Nvidia esta redisenando el concepto de GPU y llevandolo mas alla del
de un simple dispositivo para juegos o graficos 3D. De esa necesidad de diversificacién
y de la necesidad de aprovechar esa capacidad de calculo descubierta con Cyg, surgio

estd herramienta de programacion.

CUDA es una tecnologia muy reciente, pero en los ultimos anos se ha aplicado a nu-
merosos campos consiguiendo considerables incrementos del rendimiento de algoritmos
y aplicaciones como la busqueda de los k-nearest, neighbours, ray-tracing, dindmica de

fluidos, protein-docking, entre otros.

Retomando un poco la historia de CUDA, el calculo paralelo en tarjetas graficas no
era algo nuevo para la compania ya que desde principios de esta década, Nvidia venia
desarrollando Cg. En lugar de escribir el c6digo en ensamblador se usa un lenguaje de
mas alto nivel similar al C, pero a diferencia de CUDA, Cyg se dirige especificamente
a la generacion de graficos. A medida que el nimero de nicleos se fue incrementado
en una GPU y por ende ganando en rendimiento al operar con datos en coma flotante;

se hizo cada vez mas patente la necesidad de aprovechar esa potencia en calculos para
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Figura 37: Nvidia CUDA

propésitos alternativos, aparte de la evidente aplicacion de videojuegos de ultima gen-

eracion.

CUDA, aunque es una tecnologia muy joven, estd bastante bien documentada
por parte de sus creadores, NVIDIA, y existen documentos y manuales disponibles.
Ademaés, su popularidad en el mundo de la programacion en general y en especial en
el mundo académico, ha ocasionado la aparicion de tutoriales, cursos online y cursos

en varias universidades de todo el mundo dedicados a conocer y desarrollar programas

en CUDA.

IV.2.1 Arquitectura CUDA

CUDA es un modelo de programacién paralelo y un entorno de programacion que tiene
por objetivo facilitar el desarrollo de aplicaciones que puedan ejecutarse en los multi-
procesadores de las tarjetas graficas, sin tener que preocuparse por las caracteristicas

de cada modelo de tarjeta
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Modelo de ejecucion

En CUDA la unidad bésica de ejecucién son las hebras ligeras (threads), es decir, es
una serie de instrucciones de cédigo que se ejecutan de forma secuencial. Los threads
se ejecutan en una serie de Streaming Multiprocesors (multiprocesadores) capaces de
ejecutar muchos threads simultaneamente. Este tipo de procesadores reciben ese nom-

bre porque implementan el paradigma del stream processing.

Stream se podria interpretar en este contexto como un arroyo y el simil esta en que
en esta forma de proceso de datos hay un flujo o arroyo de datos al que se le aplican
una serie de operaciones. La clave esta en que las operaciones siempre son las mismas,
por lo que son tareas facilmente paralelizables. Las primeras versiones de procesadores
capaces de efectuar estos calculos las operaciones estaban implementadas en hardware
y eran fijas, sin embargo en las GPUs actuales hay suficiente libertad para efectuar

casi cualquier tipo de calculo.

Otra forma de denominar este paradigma de computacién es SIMD (Single Instruc-
tion Multiple Data), aunque los desarrolladores de NVIDIA han denominado SIMT
(Single Instruction Multple Thread) a su arquitectura, ya permite a los threads que
se ejecutan en paralelo llevar varios caminos (branch) a diferencia de los procesadores

vectoriales que no permiten ninguna diferencia en las ejecuciones de las instrucciones.

Entrando més en detalles de la implementacién de CUDA hay que explicar que
cada multiprocesador estd compuesto por una serie de procesadores escalares, por una
memoria que comparten todos los threads que se estan ejecutando en el multiproce-
sador, una caché para la memoria de textura, una caché para la memoria constante y

una légica capaz de crear y planificar los threads con muy poco coste.
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Los threads se agrupan en warps, un warp no es mas que un grupo de 32 threads que
se ejecutan en paralelo. Todos los threads de un warp empiezan a ejecutarse al mismo
tiempo y siguiendo las mismas instrucciones de cédigo, pero pueden tomar caminos
diferentes. En realidad se ejecuta primero un half-warp (la mitad de un warp) y de-
spués la otra mitad, es un dato importante a la hora de conseguir accesos eficientes a
memoria o el minimo de threads divergentes (que ejecutan cédigo diferente al del resto
del half-warp). La divergencia de threads es algo a evitar ya que cuando un thread
toma un camino de ejecucion diferente al del resto del half-warp, todos los threads que
no siguen ese camino se bloquean y esperan hasta que todos los threads converjan en

la misma instruccion.

En un nivel superior los threads se agrupan en bloques y todos los bloques de un
kernel en un grid o cuadricula. Cada bloque es asignado a un multiprocesador, y éste
es el encargado de dividir los threads del bloque en warps. Los divide siempre de la
misma forma, siguiendo el orden de sus identificadores, la asignacion de identificadores

a threads se explica mas adelante.

La cantidad de bloques que se pueden asignar a un multiprocesador depende de la
cantidad de registros y memoria compartida que necesiten los threads que lo componen.
Por el diseno de los multiprocesadores puede haber un maximo de 8 bloques activos por
multiprocesador y si se da el caso que un bloque por si solo necesite més cantidad de
registros o memoria compartida de la que disponen los multiprocesadores se producira

un error.
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Hardware

La arquitectura de una GPU actual en Nvidia tiene aproximadamente el siguiente as-
pecto, ver Figura 38. En ella se puede ver como los multiprocesadores (en verde) tienen
como entrada el c6digo de los diferentes tipos de shaders (vertex, geom y pizel). En

azul estd representada la memoria de textura y en naranja la memoria de la GPU.
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Figura 38: Esquema del hardware de una GPU.

Los multiprocesadores son las unidades de calculo que hacen todo el trabajo de com-
putacién. Se componen de varios nicleos (24 en las versiones actuales) y son capaces
de ejecutar de forma paralela un thread en cada nicleo, siempre que todos los threads
ejecuten las mismas instrucciones. Una GPU puede tener mas de un multiprocesador,

de manera que su capacidad de célculo se incrementa al ser capaz de ejecutar mas
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threads de forma simultdnea. Una de las principales ventajas de CUDA es que el es-
calado de multiprocesadores es totalmente transparente para el programador ya que
los gestores de threads se ocupan automaticamente de distribuir y sincronizar a los

threads en los multiprocesadores.

Las tarjetas graficas que soportan CUDA son capaces de usar estos circuitos de man-

era ligeramente distinta respecto a cuando llevan a cabo el proceso de visualizacion.

El esquema del hardware se representa en la Figura 39.
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Figura 39: Esquema de una GPU cuando ejecuta aplicaciones en CUDA.

El esquema se simplifica respecto al original ya que la entrada de datos se reduce a
un solo tipo y ya no se hacen escrituras en el Frame Buffer. Ademas la estructura de
memoria se simplifica de forma que el nivel de cachés se reduce y séo existe caché para

la memoria constante y la de textura pero no para la memoria global.
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Estructura de la memoria

Existen varios niveles de memoria en la arquitectura de CUDA. La memoria mas cer-
cana a la unidad de proceso son los registros y la memoria compartida, justo después
nos encontramos con las caché de datos de memoria constante y de textura, que también
se encuentran dentro del multiprocesador. Ubicadas fuera del multiprocesador tenemos
la memoria global en la que se puede leer o escribir, la memoria constante y la memoria
de textura, estas dos ultimas sélo de lectura. En un nivel intermedio nos encontramos
con la memoria local, que es accesible tanto de lectura como de escritura a nivel de
thread pero se encuentra alojada en memoria global, esta memoria se usa sobre todo
para grandes estructuras de datos que no pueden ser alojadas en registros o memoria
compartida. Otra memoria presente en los multiprocesadores pero invisible al progra-
mador es la memoria de instruccion que se encuentra fuera del multiprocesador, pero
estd en caché y su tiempo de acceso es pequeno. Des de la CPU o host sélo se puede

acceder a la memoria constante, de textura o a la global.

El tiempo de acceso varia considerablemente de un tipo de memoria a otro. La
memoria que se encuentra mas cercana a la unidad de proceso es légicamente mas

rapida mientras que la memoria mas alejada es mucho mas lenta.

Como podemos observar en la tabla anterior el acceso a memoria global es varios
ordenes de magnitud superior al de otros tipos de accesos, por lo que una estrategia
bésica para mejorar el rendimiento de las aplicaciones es reducir al maximo el acceso a
memoria global y en el caso de que los accesos sean imprescindibles aprovechar en todo
lo posible los recursos ofrecidos por CUDA para mejorar el ancho de banda, como el
correcto alineamiento de las estructuras de datos o los accesos coalesced o agrupados

que se explican mas adelante.
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Figura 40: Estructura de la memoria en la GPU.

IV.2.2 Estructura de un programa en CUDA

Tal y como se muestra en la Figura 42, durante la ejecucion de un programa en CUDA
se intercalan o incluso se superponen ejecuciones de codigo en la CPU o host y en
la GPU o device. La CPU se suele encargar de la inicializacion de los datos, de las
transferencias de datos a la memoria de la GPU, del lanzamiento de los kernels y de

recoger sus resultados, mientras que la GPU hace los calculos.
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Tipo de memoria Numero de ciclos
Registro 1
Memoria Compartida 1

En caché 1-10

Memoria Constante
No en caché | 10- 100

En cache 1-10

Memoria Textura
Mo en caché | 10- 100

Memoria Global / Local 400 - 600

Memoria de Instruccion 4

Figura 41: Estructura de la memoria en la GPU.

IV.2.3 Threads, blocks y grids

Una GPU puede gestionar miles o incluso millones de threads de forma simultanea,
pero para facilitarle el trabajo se pide al programador que agrupe los threads que va a

lanzar en bloques y a su vez los bloques en un grid o cuadricula.

La forma en que se organizan los threads en bloques y después los bloques en el grid
es importante tanto para facilitar la programacién del algoritmo como para conseguir
un programa eficiente. En la figura anterior se puede observar cémo se numeran los

threads y los bloques. Esta numeracion es accesible durante la ejecucion de los threads
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Figura 42: Estructura de la ejecucién de un programa en CUDA.

permitiendo identificar de forma inequivoca que thread de que bloque se esta ejecu-

tando. El uso méas habitual de estos identificadores es la indexacion de memoria para

conseguir los datos que corresponde tratar a ese thread.

El orden de ejecucién de los threads, es decir, como se agrupan en warps para su

ejecucion es un recorrido por filas tanto de los bloques del grid como de los threads

dentro del bloque. Si el bloque tiene tres dimensiones el recorrido para la ejecucién de

los threads pasa primero por las filas de los threads ubicados a menor z.
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Figura 43: Threads, bloques y grids.

Una caracteristica muy importante de CUDA es que todos los threads de un bloque
comparten memoria dentro del multiprocesador, la llamada memoria compartida o
shared memory. Es una herramienta importante a la hora de conseguir un buen
rendimiento ya que es el lugar perfecto para almacenar calculos intermedios y reducir
los accesos a memoria global. Ademads los threads se pueden sincronizar a nivel de
bloque, por lo que es importante tomar buenas decisiones en el momento de distribuir
los threads en bloques. Una vez distribuidos los threads en bloques el paso de distribuir
los bloques en el grid es algo més directo y depende de las dimensiones de los datos.
Un factor que limita algo la libertad del programador es que mientras que los bloques
pueden ser una matriz de hasta tres dimensiones, un grid sélo puede ser una matriz de

hasta dos dimensiones.
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Figura 44: Ejemplo orden de ejecucion de los threads de un bloque.

IV.2.4 Concurrencia CPU-GPU

La CPU y la GPU son unidades separadas e independientes, por lo que no tienen
ningin problema en trabajar en paralelo. Es algo muy habitual durante el proceso de
visualizacién, mientras la tarjeta grafica se encarga de los calculos necesarios para la

visualizacién la CPU sigue trabajando. Con CUDA se ha mantenido esa independencia.

Cuando la aplicacién lanza un kernel se retorna de inmediato el control al cédigo de
la CPU a no ser que se pida explicitamente usando la interfaz de CUDA, hay funciones
que fuerzan a que todos los threads en ejecucién en la GPU hayan terminado para que
se devuelva el control a la CPU. Otros eventos bloqueantes son las transferencias de

memoria entre CPU y GPU.

Para gestionar esa concurrencia en las aplicaciones CUDA ofrece unos elementos

llamados streams. Un stream en CUDA es una secuencia de operaciones que se ejecutan
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en orden. Es muy 1til cuando se lanzan varios kernels y se quiere garantizar el orden
en que se ejecutan sin necesidad de que intervenga la CPU. CUDA ofrece funciones
para gestionar y sincronizar los diferentes streams que se estén ejecutando y también

permite bloquear toda concurrencia.



104

Capitulo V

Reconocimiento de objetos

La visién por computadora se puede considerar como el conjunto de técnicas y modelos
que permiten el procesamiento, andlisis y la interpretacion de la informacion consider-
ada relevante. Por lo tanto, el objetivo principal es: “Proveer del sentido de la vista
a sistemas autonomos para que puedan interactuar de forma eficiente en ambientes

complejos (Branch y Olague , 2001).

El reconocimiento de objetos dentro de un sistema de vision por computadora esté
compuesta de varias etapas, ver Figura 45. En la primera se encuentra la adquisicion
de la imagen, como segunda etapa esta el procesamiento de la imagen, otra etapa se
encarga del analisis de la imagen y por ultimo el de vision artificial. Cabe destacar,
que dependiendo del sistema de vision a implementar pueden surgir variantes de estéas

etapas. A continuacién se describen brevemente estas etapas:

1. En adquisicion de la imagen se involucran modelos de la camara que genera la

imagen y varios principios geométricos en su captura.

2. En la etapa de procesamiento de la imagen es necesario eliminar informacién
irrelevante, por ejemplo el ruido o en algunos otros como reconstruyendo
imagenes podemos eliminar informacién irrelevante, aplicando operaciones de
procesamiento de imagenes basicos como son los filtros, comprension, seg-

mentacion, entre algunos otros, y
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3. En la etapa del andlisis, como la extraccion de la informacion relevante a traves

de caractersticas locales 6 puntos de interes en la imagen.

Vision Artificial

Comprension del contemdo de la
Imagen.

Reconstmuccion del Contemdo de
la Imagen.

Anailisis de la Imagen

Deteccion de Bordes.
Obtencion de Contornos.
Relacion entre imagenes.
Reconocimiento de Objetos

Procesamiento de la imagen

¢  Eliminacién de Rmdo.
® Restauracion.
o  Umbralizacion.

Adguisicién de la Imagen

Figura 45: Etapas que conforman la vision por computadora.

Una vez establecido en el contexto, se puede definir el reconocimiento de obje-
tos como: el proceso de identicacion de objetos comparando ciertas caracteristicas
extraidas por los sensores utilizados, para percibir las caracteristicas previamente al-

macenadas de varios objetos (Roy et al. , 2004).

El reconocimiento de objetos es un trabajo de visién por computadora que lleva
cerca de 50 anos de investigacién, sobre el que se ha invertido gran esfuerzo debido a su

amplitud de posibilidades praticas. Los sistemas de visiéon por computadora utilizan
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las técnicas de reconocimiento de imagenes para interpretar las propiedades de una
imagen, compararla con su base de datos e identificar un objeto conocido. Esta tec-
nologia y otros métodos basicos de procesamiento de imagenes se aplican actualmente
en tareas como identificacion de caracteres, diagnostico médico, tecnologia del espacio,
deteccion de fisuras en la produccion de vidrio, tratamiento de residuos sélidos urbanos,
reconocimiento de huellas digitales, la clasificacién de cuerpos celestes, ademas de otras
relacionadas con la robdética, facilitando algunas tareas tales como: la interaccion de
éstos con su entorno, el comportamiento de sus movimientos y recorridos. En otras
palabras tiene como fin extraer propiedades del mundo a partir de un conjunto de

imagenes.

En la actualidad se comienza a generar los medios necesarios para emular de manera
muy aproximada el comportamiento humano a fin de realizar actividades especificas de
la vida cotidiana. En particular las personas realizamos esta interaccion a través de los
sentidos. En el caso del sentido de la vista, para poder interacturar con el entorno, el
sistema visual humano debe ser capaz de reconocer los diferentes objetos que aparecen

en nuestro campo visual.

En este trabajo, se tienen a las imégenes agrupadas en clases y se considera que
para identificar dicha imagen se requiere de una descripcion de la mismas. Con esta
informacion se propone un sistema que permite reconocer e identificar el objeto para su
correcta clasificacién hacia la clase de objetos correspondiente. Asi, la idea es alcanzar
una solucion al problema de la vision artificial aunque sea parcial, definiendo para ello

dos etapas:

1. Un descriptor, que utilizaremos para describir tanto a los objetos como a la escena

que los contenga.
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2. Un algoritmo clasificador que, gracias a las descripciones de diferentes objetos,

nos indique si otra descripcion forma parte de nuestra coleccién de objetos.

V.1 Descripciéon y extracciéon de caracteristicas

Para reconocer un objeto es necesario tener una descripcién del mismo (descriptor o
modelo del objeto). Los descriptores deben ser independientes del tamano, su local-
izacién y orientacién del objeto; ademas, deben ser suficientes para discriminar objetos
entre si. Los descriptores se basan en la evaluacién de algunas caracteristicas del objeto,

por ejemplo:

a) Descriptores unidimensionales: cédigos de cadena, forma del perimetro.
b) Descriptores bidimensionales: drea, momentos de inercia, entre otros.

c) Descriptores especificos: rasgos diferenciadores de un objeto.

Uno de los principales problemas en el reconocimiento de objetos, es encontrar
una manera Optima de representar la informacién original que describe a cada uno
de los patrones! basados en los descriptores mencionados inicialmente. Este prob-
lema es conocido como extraccion de caracteristicas. Este proceso de extraccion de
caracteristicas trata de reducir la cantidad de informacién (reduccion de la dimension-
alidad) que representa a cada uno de los patrones, obteniendo de esta forma, un vector

de caracteristicas® que represente de la mejor manera posible al objeto.

1Un patrén es una descripcién cuantitativa o estructural de un objeto o alguna entidad de interés.

2Composicién de varfas caracteristicas, estd contiene la medida de las caracteristicas de un patrén;
puede estar formado de nimeros binarios o valores reales. Un wvector de caracteristicas define puntos
en un espacio n-dimensional.
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V.1.1 Requisitos en la extraccion de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas, se refiere al proceso de obetener algunas medidas

numéricas e informacién relevante de los datos que se desean analizar. Conviene

destacar que las propiedades méas importantes que deben seleccionarse durante la ex-

traccién de caracteristicas, son:

a)

b)

Discriminacién: valores ntimericos diferentes para objetos de clases® diferentes.

Fiabilidad: cambios niimericos pequenos para objetos de una misma clase, es

decir los objetos de una misma clase deberéan representar la menor dispersion.

Incorrelacién: la independencia de las caracteristicas equivale al principio de la
parsimonia; decir lo mismo con la méaxima economia de términos. Nunca debe
utilizarse caracteristicas que dependen fuertemente entre si, ya que no anaden
informacion. Se ha de tener la maxima informacién con el minimo ntmero de

caracteristicas.

Invarianza: frente a transformaciones geométricas como rotaciones, translaciones

y escalamientos.

Dimensionalidad: el tamano del vector de caracteristicas deber ser menor que la
del patron original. Las caracteristicas deben representar una codificacion 6ptima
de la entrada, desechando informacion que no sea importante, pero que refleje lo

esencial del objeto.

Célculo en tiempo real: éste es un requisito que puede llegar a ser determinante
en ciertas aplicaciones en tiempo real, ya que las caracteristicas deben calcularse

en un tiempo aceptable.

3Una clase es un conjunto de patrones que comparten algunas propiedades.
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V.2 Clasificacion

Un clasificador es un método para determinar la posible clase de un objeto descono-
cido, o evento sobre la base de un niimero de casos de cada una de las clases, conocido

como el conjunto de entrenamiento.

El primer paso en la clasificacion es la extraccion de caracteristicas, que es donde
cada instancia en el conjunto de entrenamiento se expresa como un vector de medidas.
Cuando estan siendo clasificadas las imagenes, este vector podria estar definido a partir
de las intensidades de los pixeles, pero con frecuencia se aplica un paso de reduccién de
caracteristicas. Las medidas que se observan de las carcteristicas pueden ser numeros
reales, enteros 0 categorias las cuales denominan el espacio de caracteristicas. Para al-
gunos problemas no todas la mediciones estan disponibles y esto se conoce como datos

faltantes.

Una vez que las caracteristicas se han extraido hay dos posibles casos, que en general
se manejan de forma muy diferente. En el primer caso, la clase de cada instancia
del conjunto de entrenamiento se pone a disposicion del clasificador. En el segundo
caso, la informacién no esta disponible y esto se llama clasificacién sin supervision o

“clustering”.

V.2.1 Clasificacion supervisada

Clasificacion supervisada es donde la clase de cada una de las instancias en el conjunto
de entrenamiento es conocida. Los clasificadores supervisados mas utilizados son los

clasificadores binarios, que distinguen entre dos tipos de objetos o evento. La funcién
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de clasificacion se conoce como discriminante. En el caso de los clasificadores multi-
clase estos se generan frecuentemente a partir de un nimero de clasificadores binarios
combinados. El rendimiento de un clasificador supervisado tiene como salida la esti-
macion de la clase més probable dado un espacio de caracteristicas. La medida obvia
del rendimiento, se realiza al comparar la estimacion de la clase contra la otra clase.

El error del clasificador suele venir dado por el nimero total de casos mal clasificados.

El rendimiento real de un clasificador viene dado por las clasificaciones realizadas
sobre datos que nunca ha visto antes. Mejorar el rendimiento del conjunto de entre-
namiento puede tener aparentemente un efecto paraddjico de empeorar la clasificacion
en otros datos (un efecto que se conoce como sobreentrenamiento). Por esta razén,
al evaluar el rendimiento de un clasificador, todos los datos disponibles se dividen en
tres conjuntos distintos. El primero es el conjunto de entrenamiento, el segundo es un
conjunto de validacién que se utiliza para dar una medida intermedia del rendimiento
del clasificador que tiene un conjunto de los parametros que hay que ajustar. El con-
junto final es un conjunto de prueba, que se utiliza para evaluar el rendimiento del

clasificador ajustado.

Tipos de clasificadores supervisados:

1. Vecinos més cercanos
2. Analisis lineal discriminante

3. AdaBoost

4. Méaquinas de Soporte Vectorial
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Vecino k-mas cercano

K-nn (K nearest neighbors) (Fix y Hodges , 1951) es un método de clasificacion super-
visada (Aprendizaje 6 estimacién basada en un conjunto de entrenamiento y prototipos)
que sirve para estimar la funcién de densidad F'(z / C;) de las predicciones = por cada
clase ¢;. Este es un método de clasificacién no paramétrico, que estima el valor de la
funcién de densidad de probabilidad o directamente la probabilidad a posteriori de que
un elemento = pertenece a la clase C; a partir de la informacién proporcionada por el

conjunto de prototipos.

A continuaciéon se explica brevemente el algoritmo: los ejemplos de entrenamiento
son vectores en un espacio caracteristico multidimensional, donde cada ejemplo esta
descrito en términos de p atributos considerando a clases para la clasificacién. Los
valores de los atributos del i-esimo ejemplo (donde 1 < i < n) se representan por el
vector p-dimensional:

;= (X, %, ..., Tp) € X (1)

El espacio es particionado en regiones definidas por localizaciones y etiquetas de los
ejemplos de entrenamiento. Un punto en el espacio es asignado a la clase C si esta es la
clase mas frecuente entre los k ejemplos de entrenamiento méas cercano. Generalmente

se usa la distancia euclideana:

p

d(wi,z;) = (| D (@ —x5)° (2)

r=1

aunque otras medidas de distancia, tales como Distancia de Manhattan podria en
un principio ser utilizadas en lugar de la distancia euclideana. k& — nn el algoritmo

vecino mas cercano es sensible a la estructura local de los datos.
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La fase de entrenamiento del algoritmo consiste en almacenar los vectores carac-
teristicos y las etiquetas de las clases de los ejemplos de entrenamiento. En la fase de
clasificacidn, la evaluacién del ejemplo (del que no se conoce su clase) (ver Figura 46)
es representada por un vector en el espacio caracteristico. Para esto se calcula la dis-
tancia entre los vectores almacenados y el nuevo vector, y se seleccionan los k ejemplos
mas cercanos. El nuevo ejemplo es clasificado con la clase que mas se repite en los
vectores seleccionados. Este método supone que los vecinos mas cercanos nos dan la
mejor clasificacién y esto se hace utilizando todos los atributos.El problema de dicha
suposicién es que es posible que se tengan muchos atributos irrelevantes que dominen
sobre la clasificacién: dos atributos relevantes perderian peso entre otros veinte irrel-
evantes. Para corregir el posible riesgo se puede asignar un peso a las distancias de
cada atributo, dandole asi mayor importancia a los atributos mas relevantes. Otra
posibilidad consiste en tratar de determinar o ajustar los pesos con ejemplos conocidos
de entrenamietno. Finalmente, antes de asignar pesos es recomendable identificar y

eliminar los atributos que se consideran irrelevantes.

La seleccion de k depende de los datos; generalmente, valores mas grandes k reducen
el efecto del ruido en la clasificacion, pero hace los limites entre las clases menos distin-
tivas. Un buen k puede ser seleccionado por varias heuristicas, por ejemplo validacién
cruzada. El caso especial donde la clase se predice para ser la clase de la muestra mas
cercana del entrenamiento (es decir, cuando k = 1) se llama el algoritmo del vecino

mas cercano.

La exactitud de k — nn se puede degradar seriamente por la presencia de carac-

teristicas ruidosas o inaplicables, o si las escalas de las caracteristicas no son constantes
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Figura 46: Ejemplo del algoritmo K — nn. Se desea clasificar el circulo verde. Para
k=3 este es clasificado con la clase triangulo, ya que existe solo un cuadrado y 2
triangulos, dentro del circulo que los contiene. Si k=5 este es clasificado con la clase
cuadrado, ya que hay 2 triangulos y 3 cuadrados, dentro del circulo externo.

con su importancia. Mucho esfuerzo en investigacion se ha invertido en el problema
de seleccionar caracteristicas para mejorar la clasificaciéon. Un acercamiento particu-

larmente popular, es el uso de algoritmos evolutivos para optimizar el escalamiento de

caracteristicas.

Analisis lineal discriminante

LDA o Linear Discriminant Analysis es una técnica de aprendizaje supervisado para
clasificar datos. La idea central de LDA es obtener una proyeccién de los datos en un
espacio de menor ¢ incluso de igual dimensiéon que los datos entrantes, con el fin de
que la separabilidad de las clases sea la mayor posible. Es una técnica supervisada

ya que para poder buscar esas proyecciones se debe entrenar el sistema con patrones

etiquetados.

Existen varias implementaciones de LDA | entre ellas se encuentra Fisher-LDA. Para

explicarlo vamos a considerar la version mas simple del problema:
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Encontrar el vector w de proyeccion, que proyecte los datos a un espacio uni-

dimensional de manera de obtener la mayor separabilidad entre sus clases.

Formalizando, tenemos xi..z, patrones d-dimensionales etiquetados en c clases.
Cada clase cuenta con N, patrones. Se busca w para obtener y; = w”x; proyecciones

uni-dimensionales de los patrones.

Lo que busca Fisher-LDA es maximizar la siguiente funcién objetivo:

w! Spw

J(w) = (3)

wT Syw

donde Sp es la matriz de dispersion inter-clase y Sy es la matriz de dispersion

intra-clase. Siendo méds precisos:

Sp = > Ne(pe — m)(pe — )" (4)

Sy = ZZ (zi — pe)(wi — pe)” (5)

Siendo p. la medida de cada clase, u la media de todos los datos, N, la cantidad

de patrones de la clase c.

Fisher-LDA busca encontrar el vector w de proyeccion que maximice el “cociente”

entre la matriz de dispersién inter-clase y la matriz de dispersién intra-clase.

Operando se puede ver que w maximiza la funcién objetivo la cual debe cumplir:

SBU) = )\Sww (6>
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Si S, es no-singular podemos resolver el clasico problema de valores propios para
la matriz SV_VISB:

Syt SpW = w (7)
Si ahora sustituimos la solucién en forma analitica obtenemos lo siguiente:

’LUTSBUJ wgSBwk

J(w) = = MAconk = 1.d (8)

- Nk
wTSWw wgSka

siendo wy, el vector propio de k de valor propio .

En consecuencia para maximizar la soluciéon debemos considerar el vector propio

con mayor valor propio asociado.

Claro esta que este desarrollo valié para el caso en que queremos proyectar los datos
sobre un espacio uni-dimensional. Se puede ver sin mayor esfuerzo (Duda , 2000) que
para el caso de querer proyectar sobre un espacio m-dimensional, se debe resolver el

mismo problema y elegir los m vectores propios asociados mas grandes.

AdaBoost

Adaboost es un algoritmo de aprendizaje formulado por Yoav Freund y Robert Schapier,
es un algoritmo utilizado para construir clasificadores sélidos utilizando combinacion
lineal de clasificadores simples. Este algoritmo es adaptable, en el sentido de que la
creacion de los siguientes clasificadores se ajusta a favor de las instancias clasificadas

erroneamente por los anteriores clasificadores.

La agrupacién de varios clasificadores, obtenidos utilizando un mismo método, es
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una manera natural de incrementar la precision, con respecto a la obtenida con la uti-
lizacién aislada de dichos clasificadores. Uno de los métodos més populares para crear
estas agrupaciones de clasificadores es el boosting. Este término engloba toda una
familia de métodos, de la que AdaBoost es la variante mas conocida. Estos métodos
trabajan asignando un peso a cada ejemplo. Inicialmente, todos los ejemplos tienen el
mismo peso. En cada iteracion, se construye un clasificador, denominando base o débil,
utilizando algin método de aprendizaje, y teniendo en cuenta la distribucion de pesos.
A continuacion, el peso de cada ejemplo se reajusta, en funcion de si el clasificador base
le asigna la clase correcta o no. El resultado final se obtiene mediante voto ponderado

de los clasificadores bases.

Algoritmo Adaboost:

1. Empezar con pesos w; = 1/N, i =1, 2,..., N F(z) = 0
2. Repita el procedimiento para m = 1, 2,...,M:
(a) Ajustar la funcién de regresion f,,(z) con minimos cuadrados ponderados

de y; hacia x; con pesos w;
(b) Actualizar F(z) «— F(z = fn(z))

(c) Actualizar w; « w;e ¥/m(#) y normalizar

3. Clasificador de salida sign[F(z)] = sign[>."_| fm(z)]

Maquina de soporte vectorial

Las mdquinas de soporte vectorial o support vector machines (SVM) surgieron como
un método de clasificacién basado en la teoria de minimizacién de riesgo estructural de
Vapnik (Vapnik , 1995). En la actualidad tiene numerosas aplicaciones debido a su ver-
satilidad y a sus prestaciones. Las SVM se han utilizado con éxito en campos como la

recuperacion de informacion, la categorizacién de textos, el reconocimiento de escritura
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o la clasificacién de imagenes, por mencionar algunos; siendo utilizado entre las comu-
nidades dedicadas al aprendizaje automéatico. Tomando como entrada dos conjuntos de
muestras? en un espacio de n dimensiones, el objetivo de este algoritmo es encontrar el
hiperplano 6ptimo (frontera) que maximiza el margen entre los dos conjuntos de datos.
Para ello se extraen los ejemplos mas cercanos a la frontera, que se conocen como vec-
tores de soporte o support vectors. El hiperplano 6ptimo es aquel que maximiza el
margen o distancia entre la frontera y dichos vectores de soporte. En general, cuanto

mayor sea el margen de separacion menor sera el error de generalizacién del clasificador.

Cada ejemplo se representa como un vector de dimension n (una lista de n niimeros),
siendo el objetivo separar dichos ejemplos con un hiperplano de dimensién n - 1, Es lo
que se conoce como clasificador lineal. Mas formalmente, el entrenamiento se representa
como un conjunto de pares instancias-clase (z;, ;) tal que i = 1 ... m, siendo m el
nimero de muestras, z; € R, el vector de caracteristicas y y; € {1, —1,,} la etiqueta
que indica si la muestra x; pertenece o no a la clase y;. SVM obtiene la solucién al

siguiente problema de optimizacién:

I S -
funérgléHwH + C;fi (9)
siendo
vi((w,z;) +0) > 1 = & (10)
& = 0 (11)

donde la funcién (w, z;{ + b representa el hiperplano buscado; C' es un pardmetro

de compromiso entre el error cometido >; y el margen; finalmente w es un vector de

4Fl algoritmo bésico de SVM permite discriminar entre muestras pertenecientes a dos clases posi-
bles. Es lo que se conoce como clasificador binario
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pesos®. Las variables & fueron introducidas para abordar problemas que no fueran

linealmente separables, permitiendo cierto error de clasificacién.

SVM fue disenada originalmente para resolver problemas de clasificaciéon bina-
ria. Para abordar el problema de la clasificaciéon en k clases (como es el caso de
reconocimiento de objetos multiclase) hay que transformar el problema de clasificacién
multiclase en multiples problemas de clasificacién binaria (Allwein et al. , 2001). Hay
dos aproximaciones bésicas en este sentido: uno contra todos (one-against-all), donde

se entrenan k clasificadores y cada uno separa una clase del resto, y uno contra uno

k(k—1)
2

(one-agains-one), donde se han de entrenar clasificadores y cada uno discrimina
entre dos de las clases. Es importante notar que la estrategia uno contra uno, al traba-
jar con menos muestras, tiene mayor libertad para encontrar una frontera que separe

ambas clases. Respecto al costo de entrenamiento, es preferible el uso de uno contra

todos puesto que solo hay que entrar k clasificadores.

Pese a que en su forma mas basica SVM induce separadores lineales, si el conjutno
no es linealmente separable puede extenderse el algoritmo mediante una transformacion
no lineal @(X) a un nuevo espacio de caracteristicas. La funciéon @ permite transfor-
mar el espacio de caracteristicas de entrada (input space) en un espacio de trabajo de
mayor dimensionalidad (transformed features space) donde se puede intentar encontrar
de nuevo el hiperplano éptimo. De esta forma se realiza una clasificacion lineal con el

nuevo espacio, que es equivalente a una clasificacién no-lineal en el espacio original.

Las funciones nicleo (Kernel functions, funciones kernel o simplemente kernels)

°El producto escalar de dos vectores a = {ay, as,...,a, y b = {b1, b2, ...,b,} se define como (a,b )
= 22;1 ab; = a1by + asby + ayb,
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son un tipo especial de funcién que permite hacer la transformacién del espacio de
caracteristicas de forma implicita durante el entrenamiento, sin necesidad de calcular
explicitamente la funcién @ (Scholkopf y Smola , 2001; Shawe-Taylor y Cristianini ,
2004). Es lo que se conoce como kernels trick. Una vez que el hiperplano se ha creado,
la funcion kernel se emplea para transformar los nuevos ejemplos al espacio de carac-

teristicas para la clasificacion.

Cuatro kernels habituales en tareas de clasificacion. v, r y d son los parametros de

los kernels:

Lineal k(z;,z; = (x;, ;)

Polinémico k(z;,z; = (y{z;,z;) + )% v > 0

RBF (funciones de base radial) k(z;,z;) = exp(—vy|a; — z;]]?), v > 0
Sigmoide k(x;,x;) = tanh(y(x;,x;) + r)

Formalmente, un kernel k£ es una funcién simétrica k(z;,z;) = (@(x;), &(x;)) =
k(x;, x;) que puede ser intepretada como una media de similitud entre dos vectores de
caracteristicas x; y ;. Cabe destacar que la eleccién del kernel apropiado es importante
ya que es éste el que define el espacio de trabajo transformado donde se llavara a cabo
el entrenamiento y la clasificacion. Existen diversas implementaciones disponibles para
la comunidad cientifica entre las que podemos destacar SymFUS, LIBSVM” (Chang y
Lin , 2001), SVMLight® y Weka® (referencia)

Chttp://five-percent-nation.mit.edu/SvmFu/
Thttp://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/
8http://svmlight.joachims.org/

Yhttp://www.cs.iastate.edu/ yasser/wlsvm/



120

Para poder clasificar con las maquinas de soporte vectorial, se comienza realizando
una etapa de aprendizaje. Esta consiste en encontrar el hiperplano h(z)= 0 que mejor
separe un conjunto de datos X ¢ R? segtin la clase Y ¢ {—1,1}, a la que pertenecen.
Dicho hiperplano (vease la Figura 47) se corresponde con el que maximiza la distancia
al punto mas préximo de cada clase, por lo tanto, estard a la misma distancia de los

ejemplos mas cercanos a cada categoria.

Hiperplano separador

4 Clase 1

e
>

Figura 47: Separacién de un conjunto de datos mediante SVM

Segun la teorfa de Vapnik, el separador lineal que maximiza el margen (2 veces la
distancia al punto més préximo de cada clase) es el que nos da la mayor capacidad
de generalizacion, es decir, la capacidad de distinguir caracteristicas comunes de los
datos de cada clase que permitan clasificar imagenes que no sean las del conjunto de
entrenamiento. Para ello, es necesario resolver un problema de optimizacién usando
técnicas de programacion cuadratica. A los datos que se utilizan para hallar la frontera
de decisién (el hiperplano), se les conoce como wectores de entrenamiento o de apren-

dizaje.
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A partir de unos datos de entrada x;, las SVM nos proporcionaran su clase segin

la regla de clasificacién f(x;) = signo(h(z;)).

Tras la fase de aprendizaje, se comprueba el error cometido tomando otra mues-
tra de datos(denominado conjunto de test o validacion) y comparando la salida que
obtenemos con su clase real. De una muestra de datos se suele tomar habitualmente un
75% como vectores de aprendizaje y el 25% restante se utiliza para poder comprobar

la fiabilidad de la frontera de desiciéon obtenida.

V.2.2 Clasificacién no supervisada

Un algoritmo de agrupamiento (en inglés, clustering) es un procedimiento de agru-
pacion de una serie de vectores cuyos criterios habitualmente de distancia. Asi, se
trata de disponer los vectores de entrada de forma que estén més cercanos aquellos que

tengan caracteristicas méas comunes (Duda et al. , 2001).

Un clasificador de clustering representa un problema ya que los datos pueden rev-
elar clusters de diferentes formas y tamanos. Ademads, el nimero de clusters en los
datos dependen de la resolucién con que vemos los datos. Este proceso de clasificacion
consiste en: Agrupar un conjunto de n objetos, definidos por p variables, en ¢ clases,
donde en cada clase los elementos posean caracteristicas afines y sean mas similares

entre si con respecto a los elementos pertenecientes a otras clases.

La similaridad entre las observaciones se establece en términos de distancia tal como
se expondra en esta secciéon. El nimero, ¢, de clases pude estar preestablecido o no, y

depende del método elegido.
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Varios son los propdsitos que pueden conducir a este tipo de clasificacion:

e Graficar grupos afines, como es el caso de los dendogramas de las taxonomias.

e (lasificar, simplemente, informaciéon abundante y compleja.

e Hallar el nimero ¢ de clases adecuadas.

e Encontrar subclases dentro de clases naturales.

e Conceptualizar, es decir, interpretar los patrones analizando las causas intrinsecas
de la formacién de los mismos.

e Hallar clases ocultas no previstas.

e Preprocesar datos complejos con la finalidad de reducir la informacién a la apor-
tada por lo centros de las clases, para posteriormente realizar otros analisis con

esta informaciéon simplificada

Los métodos que se consideran dentro de estd clasificacion son:

e Analisis de conglomerados:

— Directos

— Jerarquicos
e Mapa de Kohonen
e Mapa de Ultsch
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Capitulo VI

Reconocimiento de objetos

inspirado en la corteza visual

La mayoria de los sistemas de uso general usan caracteristicas basadas en niveles de in-
tensidad de la imagen (Agarwal y Roth , 2002; Fei-Fei et al. , 2004; Fergus et al. , 2003),
lo cual se ha mostrado inadecuado debido a los cambios de iluminacién. En general,
tampoco son adecuados las aproximaciones basadas en caracteristicas frecuenciales de
la imagen. Como ejemplo, las transformadas de wavelet (Schneiderman y Kanade |,
2000; Viola y Jones , 2001). En otras palabras, los sistemas implementados hasta el
momento estan disenados para clases especificas de objetos. Por ejemplo, los sistemas
desarrollados para detectar rostros, detectar automoviles o reconocer ciertas texturas.
Sin embargo no se enfocan en el problema de reconocer todo tipo de objetos como los
harfa un nino al reconocer rapidamente diferentes clases de objetos. Bajo estd idea
surge la necesidad de reconocer clases de objetos siguiendo un mismo criterio, en nue-
stro caso siguiendo el modelo biologico de los humanos. Bajo estd idea existe una linea
de investigacion basada en la neurofisiologia que a partir de los trabajos de Hartline
sobre los campos receptivos (Hartline , 1940) y continuando con las investigaciones de
Hubel y Wiesel acerca de como las neuronas son capaces de responder a niveles cada
vez mas profundos en la trayectoria visual (Hubel y Wiesel , 1962; Hubel y Wiesel ,
1968) combinando células simples y complejas en la corteza visual (Hubel , 1988). De

esta forma, surgen modelos que ayudan a explicar como esas células pueden transmitir
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informacién cada vez mas compleja al grado de poder de reconocer ciertas formas (Hi-
etanen y Perrett , 1993). Bajo toda esa teorfa empiezan a surgir propuestas desde los
anos 80’s que intentan representar un modelo computacional inspirado en estas ideas.
El primer modelo jerarquico disenado para el reconocimiento de objetos invariante a
ciertas translaciones, llamado Neocognitron (Fukushima , 1980; Fukushima , 1982) es
uno de los modelos de red neuronal més complejo que existe, basado principalmente
en la estructura del nervio 6ptico humano, adoptando una arquitectura por capas. Ex-
isten otros trabajos basado en redes neuronales multicapa basados en la técnica del

gradiente por medio de la convolucién (LeCun et al. , 1998)

Hoy en dia el modelo que més se aproxima al funcionamiento de la corteza visual
humana, es el de Riesenhuber y Poggio (Riesenhuber y Poggio , 1999), describiendo un
modelo jerarquico enfocado al reconocimiento de objetos inspirado en la ruta ventral;
este inicia en la corteza visual primaria (V1), continua en otras areas visuales como:
V2 y V4, llegando a la corteza Infero Temporal, terminando en la corteza Pre Frontal
(véase Figuras 3), éste modelo se encuentra basado la operacién de maximos (MAX)
de las celulas simples y complejas emulando las entrada de informacion a través de las
dreas corticales 7). Este modelo le permitié a Serre (Serre et al. , 2004; Serre et al.
, 2005b; Serre et al. , 2005a; Serre et al. , 2007b), desarrollar una técnica de catego-
rizacién que, basada en caracteristicas perceptuales, presenta propiedades interesantes
con un bajo numero de muestras para su entrenamiento y una gran capacidad de gener-
alizacién para un reconocimiento de objetos robusto (Serre et al. , 2007a). Este modelo
combina tolerancia a la posicién y a la escala en base a detectores de bordes de varios

tamanos.

Otro trabajo importante es el de Mutch y Lowe basados en el trabajo de Serre y
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Poggio (Serre et al. , 2007a), donde incorporan y mejoran en varias formas el modelo,
motivado por propiedades biolégicas plausibles en los niveles de las capas de la jer-
arquia. De estd forma, restringen el nimero de caracteristicas de entrada, asi como
la seleccién de las mismas, incrementando la esparcificacion, inhibicién y localizacion
de caracteristicas conforme avanza el modelo (Mutch y Lowe , 2006; Mutch y Lowe
, 2008). Ademas, existen otros enfoques a través de un método no supervisado en la

obtencion de las caracteristicas (Ranzato et al. , 2007).

VI.1 Implementacién del modelo HMAX

La aproximacién propuesta por Poggio et al. (Riesenhuber y Poggio , 1999; Serre
et al. , 2004; Serre et al. , 2005b; Serre et al. , 2005a; Serre et al. , 2007b) se basa
en el SVH. Dicho sistema esta categorizado por la combinacién en sucesivas etapas
de las respuesta de las células de la corteza visual. El método es denominado HMAX
(Hierarchical Model and X) por sus autores (Riesenhuber y Poggio , 1999), o también
llamado “Modelo Estandar” (Mutch y Lowe , 2006). Béasicamente, dicho sistema consta
de 4 capas de unidades de procesamiento (ver Figura 48), donde las unidades simples
S, se alternan con unidades complejas C. Estas caracteristicas presentan invarianza
a translacion y escala. No tanto asi como la rotacion, ya que el modelo, no contempla
dicha propiedad. En la Figura 48 presentamos una descripcién del método basado en

Serre (Serre et al. , 2007a).

A continuacién se decribe con detalle el modelo a utilizar en esta tesis asi como su

implementacién en tres etapas para la Implementacién del Modelo:

1. Primeta Etapa



Identificaeién

N aER

Diccionario Universal
de caracteristicas

o Y
-7 ~ P

¥ 3
$1 L OSRGOS OSESIZON]

X

J

>

)

<-- Operacion MAX
— Seleccién de Caracteristicas
<+— Jerarquia

126

CPF

IT

V4

vV1/V2

Figura 48: Esquema grafico del modelo jerarquico. Cada nivel recibe las entradas de
un mayor nimero de unidades llamadas “celulas”. El diccionario de caracteristicas
estds compuesto de 200 parches con su cuatro orientaciones de Gabor (0°, 45°, 90°y

135°)

e Extraccién de Caracteristicas (Parches de Imagen)! S1 y C1 para genera un

diccionario de caracteristicas.

2. Segunda Etapa

e Generar un Vector de Caracteristicas (S1, C1, S2 'Y C2)

3. Tercera Etapa

'El diccionario universal nos permite resaltar caracteristicas importantes en la imagen
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e (lasificacion de Clase de Objetos

VI.1.1 Capa de filtros de Gabor - S1

Para imitar las caracteristicas de las unidades (células) correspondientes del modelo se
emplean filtros de Gabor, que se ha comprobado coinciden bien con datos fisiolégicos de
la corteza del gato (Jones y Palmer , 1987). Las caractersticas simples S1 se obtienen
mediante la aplicacién, a una imagen dada un banco de filtros de gabor (Serre et al.
, 2005b). A continuacién se muestra la funcién para generar los kernel’s de Gabor: el
filtro de Gabor viene dado por la siguiente expresion:

X244 Y? 217

G(z,y) = exp(— 52 ) x COS(T X) (12)

Donde : X =1x cos® +vy sin@ and Y = —x sin® +y cosO

Donde 7 es la relacién de aspecto horizontal /vertical, © es la orientacién del kernel
(ver Figura 49) y o, A son los pardmetros relacionados con la amplitud y varianza de

la onda (Movellan , 2009).
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Figura 49: Ejemplo de filtros de Gabor de una escala dada para las 4 orientaciones
usadas (0°, 45°, 90°y 135°).
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Serre propone en (Serre et al. , 2004) un conjunto de pardametros, experimentales
obtenidos, que responden de forma andloga a las células de la ruta ventral. En con-
creto, se usan 16 escalas con 4 orientaciones por escala. En la Figura 49 podemos ver

un ejemplo de los 4 filtros de una determinada escala.

Detalles de implementacion

El modelo es implementado como primera herramienta en Matlab para el procesamiento
de imagenes y para la parte de clasificacion se utiliza SVM con ayuda de la libreria

LIBSVM.

Todas las imagenes para los experimentos fueron normalizadas a un tamano de 140
pixeles de alto preservando el aspecto de radio? en el ancho. Antes de aplicar los filtros
de gabor se realiza una etapa previa. En ella se genera un piramide de imagenes en
escalas diferentes considerando un factor de escala®, ver la Figura 50.

Para la implementacion de los filtros de Gabor se utilizaron los valores experimen-
tales calculados por Serre y Poggio (Serre et al. , 2005b) que simulan las células simples

de la corteza visual.

© Orientacién del filtro (0°, 45°, 90°y 135°).
7 Relacién de aspecto (0.3).

o Ancho (4.5).

A Longitud de Onda (5.6)

En la Figura 51 se muestra como se visualiza una imagen aplicando filtros de Gabor

2Proporcién entre el ancho y el alto
3Factor de Escala: 21/4 = 1.1133
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12

Figura 50: Piramide de imagenes a 12 escalas diferentes.

en sus 4 orientaciones (0°, 45°, 90°y 135°) y en la Figura 52 se visualizan las piramides
de escalas convolucionadas. Es decir por cada escala se genera una banda que contiene

4 mapas o imagenes con filtros de Gabor, formando un total de 48 mapas.

V1.1.2 Capa de invarianza local - C1

Las caracteristicas complejas C1 se obtienen a partir de las caracteristicas S1 mediante

los operadores de maximos. Para cada orientacion se realizan los pasos:

1. En este paso se obtienen 6 bandas, donde cada banda se obtiene por submuestreo,

mediante la aplicacion del operador de maximo entre las 2 escalas.

2. Posteriormente, se realiza una operacién de méaximos locales en la imagen origi-

nada por las 2 escalas, ver Figura 54
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Imagen de Entrada

Figura 51: Imagen convolucionada con los filtros de Gabor en sus diferentes orienta-
ciones.

Dentro de esté etapa se hace la extraccién de caracteristicas (parches de imagen)
para generar un diccionario de parches, cada parche varian en tamano de 3 x 3 0 5 x
5, manteniendo las 4 orientaciones de gabor ((0°, 45°, 90°y 135°), Por lo tanto, cada

parche esta compuesto de 4 subparches.

Detalles de Implementacion

A partir de las 12 escalas se generan 6 bandas, tomando las escalas 1 y 2 para generar
la primer banda y asi sucesivamente, reescalando la segunda escala al mismo tamano

que la primera (vedse la Figura 53).

En esta etapa se consigue invarianza a traslacién (maximos locales por submuestreo)
y a escala (méaximo entre 2 escalas). En el méximo local se toma una regilla de tamafo
8 x 8 y saca el méxico, se recorre 5 espacios y se toma nuevamente otra rejilla de
tamano. Por lo tanto existe un traslape de 3 rejillas. Cada banda mantiene las 4

orientaciones. Durante el proceso, todos los maximos se definen por su valor absoluto.

Durante estd etapa se genera un diccionario de caracteristicas (ver Figura 56), es
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Cada escala contiene 4 imagenes
convolucionadas con Gabor (0°,45°, 90°, 135°)

Se genera asi un total de
48 mapas

ne
W 45°
90°

135°

Figura 52: Por cada escala se generan 4 imagenes convolucionadas con filtros de gabor,
generando un total de 48 iméagenes.

decir, se toma la imagen de entrada y se extraen un parche de la imagen aleatoriamente
(ver Figura 57) cumpliendo con un valor de umbral de 0.2. El tamano del parche de
la imagen es de un tamano de 3 x 3 o de 5 x 5 en cada orientacién de Gabor (0°, 45°,

90°y 135°).

VI.1.3 Capa de caracteristicas locales - S2

Durante la fase entrenamiento, solamente, por cada imagen de entrenamiento, y a par-
tir de cada mapa (Serre et al. , 2005b), se extraen K parches P; de diferentes tamanos

n; X n; con sus 4 orientaciones (cada parche es de tamano n; x n; x 4).

Para cada posible parche X en cada posicién del mapa (), se calcula:

Y =ewp (- 9IX = PI*) (13)
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Mapas: 0°, 45°, 90°, 135°

escala 1
45°

90°

escala 2

135°

Mapas: 0°, 45°, 907, 135° Genera la banda 1

Se generan 6 bandas conun
Se re-escala |a banda 2 total de 24 imagenes

al mismo tamafio que la banda 1

Figura 53: En la Operacion Max el nimero 1 se realiza primero entre las escalas

Donde v es un parametro que controla el grado de similitud de los parches com-
parados. Esto se hace para cada banda y para cada parche P; de forma independiente.

De este modo obtenemos el mapa, donde sus valores se mueven entre [0,1].

Detalles de implementacién

Se toma la imagen de entrada, se calcula la etapa C1, ver Figura 55; es decir se obtienen
4 mapas, se elevan al cuadrado por separado y se suman los 4 mapas generando uno solo,
este se multiplica por 1’s y se le suma el parche del diccionario seleccionado, ademas,
el resultado anterior se convoluciona con el parche de cada orientacién obtenido en el
diccionario de parches. El resultado de cada convolucion lo multiplica por 2 y se le

resta a la imagen obtenida. El resultado de estas operaciones se le aplica la RBF para
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Segundo MAX l|ocal

Se realiza un maximo local para cada
Mapa: 0°, 45°, 90°, 135° de cada Banda

Tamafio del la imagen
submuestrada 79 x 119

=

Submuestreo

Toma una rejilla de tamario 8 x 8 y se saca el
maximo, el cual se recorre 5 espacios y se toma
nuevamente otra rejilla de 8 x 8. Por lo tanto,
existe un traslape de 3 rejillas.

Tamafio del la imagen convolucionada con Gabor 400 x 600

Figura 54: En la Operacién MAX el ntimero 2 se generan a partir de la imagen entre
2 escalas generando un total de 6 bandas con un total de 24 imagenes

obtener el mapa S2. Estés operaciones se realizan en las 4 orientaciones de gabor

VI.1.4 Capa de invarianza global - C2

En este punto, para cada mapa , calculamos el maximo global entre todas las posiciones,
y, posteriormente, el maximo global entre las 6 bandas. De este modo, obtenemos la
caracteristicas por cada parche P,. Aqui se consigue una nueva invarianza a escala y

translacion.

Detalles de implementacién

Detalles de implementacién, se toman los 6 mapas generados en la capa anterior (S2)
relacionado a un parche del diccionario de parches y se calcula una operacion de
maximos de los 6 mapas, generando un vector de caracteristicas del mismo tamano

del diccionario de parches (100 6 200), ver Figura 59.



Recapitulando
Imagenes submuestreadas

=N - T

Capa S1 Celulas simples Capa C1 Celulas complejas
Gabor a 0° Gabor a 0°
12 escalas 6 Bandas
12 escalas con sus 4 orientaciones con sus 4 orientaciones
48 mapas 24 imagenes

Figura 55: Recapitulando la capa C1.

VI.1.5 Experimentos

134

En esta seccion se muestran los experimentos realizados y los resultados obtenidos, se

encuentran divididos en tres secciones:

1. Se extrae un diccionario de caracteristicas de las clases de objetos que se estdn

utilizando en esta tesis. El diccionario contien sélo 100 caractersticas.

2. Se utiliza el diccionario universal propuesto por Serre con 200 caracteristicas.

3. Se realizd una nueva implementacién del modelo estandar de la ruta ventral en

la tecnologia CUDA.

Para realizar las pruebas se utilizaron las bases de datos de Caltech 101, de las cuales

se seleccionaron 10 categorias, ver Figura 60. Cada clase contienen 100 imagenes. La

clases seleccionadas son:

1. Aviones

2. Bonsais
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1 Parche contiene informacion por
cada orientacion: 0°, 45°, 90°, 135°

S1 C1 .

Creacion del diccionario @

1: 100 6 200 Parches Almacenados

Figura 56: Seleccion de los parches.

Cerebros
Carrros
Sillas
Rostros
Hojas
Motos

B A e

Goletas?*

10. senal de Stop

Todos los experimentos se hicieron en una PC Dell Precision T7500 Workstation,
Intel Xeon, con 8 Core, 4 GB en RAM y una tarjeta grafica Quadro FX 3800, con

sistema operativo Linux OpenSUSE 11.1.

Para cada corrida se siguen los siguientes pasos:

4Goleta: es un buque de dos o més méstiles.
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Creacion del diccionario

Se extraen N parches o prototipo, (100 y 200) son suficientes, para
reconocer objetos.

Extraccion de caracteristicas (Parches)

WE o

_—

Imagen de entrada 0° 45° 90 135°

Seleccionar la banda [16 2]

Tamafio del parche [3 ¢ 5]

Posicion X del parche de manera aleatoria

Seleccidn del parche a través de un criterio de umbral

Figura 57: Creacién del diccionarios de caractersticas (features)

1. Se seleccionaron 15 6 30 iméagenes de entrenamiento aleatorias de cada categoria,

el resto de las imagenes se utilizan para la prueba.
2. Construir un vector de caracteristicas para el conjunto de entrenamiento

3. Construir un nuevo vector de caracteristicas para el conjunto de imagenes de

prueba.

4. El entrenamiento y la etapa de prueba se realizan utilizando SVM?.

Experimento 1

Para realizar los experimentos, todas las imagenes para los experimentos fueron nor-

malizadas a un tamano de 140 pixeles de alto preservando el aspecto de radio® en

SLIBSVM, disponible en http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvm/
SProporcién entre el ancho y el alto
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Nomenclatura:
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1 convolucion

¥ multiplicacién

- resta

Figura 58: Operaciones que se realiza por cada parche en las Capas S2.

el ancho. Antes de aplicar los filtros de gabor se realiza una etapa previa. En ella se

genera un piramide de imdgenes en escalas diferentes considerando un factor de escala’.

Se crea un diccionario de caracteristicas de las categorias seleccionadas, ver Figura

61, con solo 100 caractersticas®

En el experimento nimero uno se obtuvieron los siguientes resultados. Este resul-
tado es el promedio de 8 corridas; con un entrenamiento de el 92% de clasificacién y
en la etapa de prueba un 76% de clasificacion. Se muestra un ejemplo de las imagenes

clasificadas en la Figura 62 en forma de tabla.

"Factor de Escala: 21/4 = 1.1133
8Cada caracteristicas est4 compuesto de 4 parches en orientaciones de (0°, 45°, 90°y 135°)
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MAX global

Bandas:

Figura 59: Operacion de MAX

Experimento 2

En esté experimento se toma el diccionario universal de caracteristicas propuesto por
Poggio (Serre et al. , 2005b), éste contiene 200 parches en sus 4 orientaciones de Gabor
(0°, 45°, 90°y 135°). Se realizaron los experimento en las mismas circunstancias que
el experimento 1, ejecutando 8 corridas. Los resultados obtenidos son del 94% de
clasificacién en el entrenamiento y 73% de clasificacién en la prueba. Se muestra un

ejemplo de las imagenes clasificadas en la Figura 63 en forma de tabla.

Experimento 3

Se desarrollé una implementacion del modelo en la tecnologia GPGPU o “General-

Purpose Computing on Graphics Processing Units”.
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Como se menciono en el capitulo IV, la GPU es un procesador disenado para los
cémputos implicados en la generacion de graficos. Algunas de sus caracteristicas son:
el bajo precio en relacién a su potencia de cédlculo, gran paralelismo, optimizacion para
calculos en coma flotante. Las cuales se consideran atractivas para su uso en aplica-
ciones fuera de los gréaficos por computadora, especialmente en el &mbito cientifico y de
simulacién. Asi, se han desarrollado técnicas para la implementacién de simulaciones

de fluidos, bases de datos, algoritmos de clustering, entre algunos otros.

Para la implementacién del modelo se utiliz6 CUDA (Compute Unified Device
Architecture) que hace referencia tanto a un compilador como a un conjunto de her-
ramientas de desarrollo creadas por nVidia que permiten a los programadores usar una
variacion del lenguaje de programacién C para codificar algoritmos en GPUs de nVidia.
Por otro lado, por medio de wrappers? se puede usar Python, Fortran y Java en vez
de C/C + + y en el futuro también se anadird OpenCL y Direct3D. CUDA funciona
en todas las GPUs nVidia de la serie G8X en adelante, incluyendo GeForce, Quadro y

la linea Tesla.

Todos los experimentos se hicieron en una PC Dell Precision T7500 Workstation,
Intel Xeon, con 8 Core, 4 GB en RAM y una tarjeta grafica Quadro FX 3800, con sis-
tema operativo Linux OpenSUSE 11.1. Y los drivers de Nvidia CUDA con la versién
NVIDIA 190.53.

A continuaicén se ejemplifica una prueba del modelo estandar de la ruta ventral,

comparandolo con Matlab y CUDA, vease la Figura 64.

9Un Wrapper es un programa que controla el acceso a un segundo programa en otro lenguaje de
programacion
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Figura 60: Operacion de MAX
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Figura 61: Seleccion de las caracteristicas de las clases de objetos

Aviones [ Hojas | Motocicletas | Bonsais | Cerebros | Carros | Silas | Rostros | Goletas | Sefial de STOP
Aviones 12 | 0 2 0 0 1 0 0 0 0
Hojas 0 12 0 0 1 0 0 1 1 0
Matocicletas 1 0 13 0 0 1 0 0 0 0
Bonsais 0 0 0 10 3 1 0 1 0 0
Cerebros 0 1 0 1 12 0 1 0 0 0
caros 1 0 0 1 0 1 | 0 1 1 0
Sillas 0 0 1 0 1 1 |11 0 1 0
Rostros 0 1 0 2 1 0 0 10 0 1
Goletas 0 0 1 0 1 0 0 1 12 0
Sefialde STOP | 0 1 0 0 1 0 |0 2 0 11

Figura 62: Matriz de Confusion 76% de clasificacion en imégenes de pruebas.

clasificaron correctamente 114 de 150 imagenes

Se
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Ayiones | Hojas | Motocicletas | Bonsais | Cerebros | Carros | Silas | Rostros | Goletas | Sefialde STOP
Aviones 11 0 2 1 0 1 0 0 0 0
Hojas 0 |12 0 0 1 0 0 1 1 0
Matocicletas 2 0 11 0 0 2 0 0 0 0
Bonsais 0 0 0 10 3 1 0 1 0 0
Cerebros 0 1 1 1 10 0 1 0 0 1
caros 1 0 0 1 0 1 | 0 1 1 0
Silas 0 0 1 0 1 1 |11 0 1 0
Rostros 0 1 0 2 1 0 0 10 0 1
Goletas 0 0 2 0 1 0 0 2 10 0
Sefial de STOP | 0 1 0 0 1 0 0 2 0 11

Figura 63: Matriz de Confusion 71.33% de clasificacién en imagenes de pruebas. Se
clasificaron correctamente 107 de 150 imagenes

Imagen
896 x592

Imagen
601 x 401

Imagen
180 x 113

Modelo HMAX'
MATLAB CUDA
34 seg 3.5seg
24 seg 2.7 seg
9 seg 1 seg.

1: Extraccion de Caracteristicas y Generacion del Vector de Caracteristicas

(Etapa Dos y Tres)

Figura 64: Tiempo que toma el modelo HMAX en images de diferentes tamanos.
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Capitulo VII

Modelo HMAX con Programacion

Genética

Hoy en dia, el uso de Computo evolutivo nos ayuda a resolver problemas de vision; lo
cual nos permite explorar espacios de busqueda enormes para encontrar soluciones que
pueden estar lejos del espacio que normalmente se analiza con técnicas tradicionales
(Cagnoni et al. , 2007). Sin embargo, los problemas de visién representan nuevos retos

para el drea de aprendizaje de méquina. (Hartley y Zisserman , 2003).

Uno de los trabajos de investigacion del grupo EvoVision, pioneros en la resolucion
de problemas de visiéon por medio de técnicas evolutivas; uno de ellos es el problema
de reconocimiento de expresiones faciales en imagenes térmicas, proponiendo un Algo-
ritmo Genético (GA) jerdrquico. El cromosoma estd compuesto de dos partes: en una
se selecciona las regiones faciales y en la otra los rasgos de textura para cada region
(Hernéndez et al. , 2007). Utilizando ademds SVM! durante la etapa de clasificacion.
Otro trabajo del mismo grupo es el problema de clasificacién de imagenes en base a su

contenido a traves de textura (Perez y Olague , 2007).

Otro trabajo importante del mismo grupo es el de Trujillo y Olague (Trujillo y

Olague , 2006; Trujillo y Olague , 2008). En él se describe una metodologia a traves

ISVM: del ingl’es Support Vector Machine
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de programacién genética para sintetizar operadores que son de uso general para la
deteccion robusta y dispersa de puntos de interes, el cual abre un panorama hacia los
operadores de evolucién dentro del espacio de busqueda empleados. Ademas otro tra-
bajo realizado bajo este mismo paradigma, donde Peréz y Olague, desarrolla una tarea
de aprendizaje del operador del descriptor de regién invariante a ciertas translaciones
bajo programacién genética (Pérez y Olague , 2008). La idea es encontrar un conjunto
de expresiones matematicas, que sean igual o mejor que la magnitud del gradiente uti-
lizado en el descriptor de SIFT para la extracciéon de caracteristicas locales, enfocando
la problemaética hacia la correspondencia de caracteristicas del objeto en una escena, a

fin de identificar el objeto en ella.

Cémo se menciono en el capitulo anterior de reconocimiento de objetos inspirado en
la corteza visual, los sistemas implementados hasta el momento sobre el reconocimiento
de clase de objetos, estan disenados para clases especificas de objetos con un elevado
nimero de iméagenes de entrenamiento. Bajo esta idea surge la necesidad de reconocer
clases de objetos siguiendo un mismo criterio, es por eso que en esta tesis se inspira
en el modelo bioldgico de los humanos, es decir a traves del flujo de informacién visual
que se lleva en la ruta ventral o ruta de ;Qué?, compuesta de las capas: V1, V2 y V4,
teminando su procesamiento en la corteza infero temporal. Por lo tanto, a partir de los
trabajos de Hartline sobre los campos receptivos (Hartline , 1940) y continuando con las
investigaciones de Hubel y Wiesel acerca de como las neuronas son capaces de responder
a niveles cada vez mas profundos en la trayectoria visual (Hubel y Wiesel , 1962; Hubel
y Wiesel , 1968) combinando células simples y complejas en la corteza visual en sus
diferentes capas (Hubel , 1988). De estd forma, surgen modelos que ayudan a explicar
como esas células pueden transmitir informacion cada vez mas compleja al grado de

poder de reconocer ciertas formas (Hietanen y Perrett , 1993), bajo estds investigaciones
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Poggio et al. (Riesenhuber y Poggio , 1999) disena un “modelo estandar” de la ruta
ventral con el nombre de HMAX (Hierarchical Model and X), el cudl es utilizado como

base en éste trabajo.

VII.0.6 Detalles de Implementacion

El algoritmo propuesto en este Capitulo se programé utilizando Matlab, con el toolbox

de programacién genética GPLAB?

Todos los experimentos se hicieron en una PC Dell Precision T7500 Workstation,
Intel Xeon, con 8 Core, 4 GB en RAM y una tarjeta grafica Quadro FX 3800, con

sistema operativo Linux OpenSUSE 11.1.

Las bases de datos (ver Figura 64) que se han utilizado en estd tesis para realizar

los experimentos son las siguientes:

e Base de datos de las 101 categorias de objetos de Caltech (Caltech101 , 2001) de
las cudles se seleccionaron 9 clases de objetos; Aviones, Motocicletas, Bonsais,

Cerebros, Carros, Sillas, Rostros, Goletas, y senales de STOP.

e Base de datos seleccionadas del Caltech (Caltech , 2005). De esé base de datos

solo se selecciono la clase de objetos: Hojas.

Para nuestro trabajo descrito a lo largo de esé tesis. Se define el conjunto de

Funciones y Terminales que se utilizaron para definir el espacio de busqueda:

I
F = {+]|+]—]-|*= VL é,logQ(It),DxGmDng,Ga}

Zhttp://gplab.sourceforge.net /index.html, GPLAB A Genetic Programming Toolbox for
MATLAB.
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T = {Iva<I)’Dy<I)7Da:w(])’Dyy(I)aDﬂﬁy(j)} (14)

donde [ es la imagen de entrada, y I; puede ser cualquier terminal en 7', o la salida
de una de las funciones de F'; D, representan derivadas Gaussianas de la imagen en la
direccién u. donde D, = I x Gy=1) ; G, son filtros de suavisado Gaussiano con o =
16 2; D,G, representan la derivada de la imagen de entrada con un filtro Gaussiano
con suavizado . En el caso de la funcién log, se toma la convencién de logs(0) = 0
para evitar operaciones con cantidades infinitas. Por razones similares, cuando se da
el caso en que se aplica la raiz a un valor negativo v/—x, solo se toma la parte real del

resultado para evitar operaciones posteriores con niimero complejos,

En la Figura 65 muestra que la parte de evoluciéon que se lleva a cabo con GP
es en la capa S2, donde en vez de utiliza el diccionario de caracteristicas, se generan

operadores matematicos que resalta de mejor manera informacion en la imagen.

Figura 65: Modelo estandar de la ruta ventral con programacion genética.
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A continuacion se presenta el modelo de evoluciéon con el paradigma de progra-

macién genética.

Imagen S1 C1

Terminales ||~ Aprendizaje GP Operador
= evolutivode >

Funciones | | <— Proceso caracteristicas

evalutivo (OEC)

Mejor
Obtener vector

Aplicar isti cperador de
OEC de caracteristicas —> | caracteristicas
¥ evaluarlo conPG
(OECPG)
52 c2

Figura 66: Proceso de evolucion de los operadores de caracteristicas.

Una vez planteado nuestro algoritmo inspirado en la corteza visual a traves de pro-

gramacion genética las pruebas se han dividido en 2 secciones. La primera, se refiere a

la etapa de entrenamiento, donde se obtuvon un resultado del 84 % de clasificacién. y

un 74% de clasificacién en la etapa de prueba

e
52
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ML i ©
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e
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Clasificacion de clases

de objetos

Figura 67: Etapa de evaluacién del modelo estar con GP.

En la segunda parte, se genera la etapa de prueba del modelo, el cudl atin se siguen
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haciendo la pruebas correspondientes.

En la Tabla I se especifican los parametros principales del algoritmo GP propuesto.

Tabla I: Pardmetros del GP utilizados en el HMAX

’ Parametro \ Descripcion y valor
Tamano de la poblacion 50 Individuos.
Generaciones 50.
Inicializacion Mitad y Mitad.
Probabilidades de operadpres genéticos | Cruce p.= 0.90; Mutacién p, = 0.1
Profundidad de los arboles Profundidad Dinamica.
Profundidad méaxima dinamica 5 niveles
Profundidad maxima real 7 niveles
Seleccién Torneo
Supervivencia Elitismo
Pardmetros de la funcion objetivo 0.7+ 0.3

Los parametros de la funcion objetivo son 0.7 de correcta clasificacién y 0.3 del

individuo con el menor nuiimero de arboles.

Los primeros cuatro parametros, tamano de la poblacion, generaciones, inicial-
1zacion, y probabilidades de operadores genéticos, tienen valores canodnicos, y fueron
ligeramente ajustados experimentalmente. Los siguientes tres ayudan a controlar el
tamano de los individuos. El problema conocido como code bloat en la literatura de
GP. La profundidad de los drboles se determina de forma dinamica, para esto se cuenta
con con dos valores méximos de profundidad que un arbol puede tener. La profundidad
mdxima dindmica es un limite que los individuos solo pueden sobrepasar si su aptitud
es igual o mayor a la aptitud del mejor individuo obtenido hasta el momento. Cuando

esto sucede la profundidad mdzima dindmica se aumenta al valor de la profundidad de
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dicho individuo. El siguiente parametro, profundidad mdzrima real es un limite rigido
que no puede ser sobrepasado en ninguna circunstancia. Finalmente, el manejo de la
poblacién se hace con una selecion de individuos utilizando torneo, y una estrategia

elitista para la supervivencia de individuos.

La funcién de aptitud equivale al porcentaje de clasificacién de los objetos del con-
junto de imégenes dado, utilizando las caracteristicas extraidas de las imégenes y el

porcentaje menor del individuo con el nimero menor de arboles.

Los vectores de caracteristicas se codifican de tal manera que la SVM pueda traba-

jar con ellos. Es decir se extraen de las 6 bandas 200 caracteristicas importantes.

Una vez que se obtiene la mejor solucién del GP; es decir, el individuo que mejor
clasifique las imagenes de entrenamiento. En la Figura 68 muestra un conjunto de
individuos evolucionados y aplicados a una imagen, obteniendo como resultado una
imagen de interés para la extraccion de caracteristicas.

Tabla II: Clases de objetos, se utilizan 30 6 15 imagenes de forma aleatoria de las 100
imégenes por clase

’ Clase \ Conjunto de entrenamiento \ Conjunto de prueba ‘
Aviones 30 30
Bonsai 30 30
Cerebros 30 30
Carros 30 30
Sillas 30 30
Rostros 30 30
Hojas 30 30
Motos 30 30
Goletas 30 30
Senal de stop 30 30
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arbol | + arbol 2 + arbol 3 = individuo

Figura 68: Ejemplo de de operadores matemaéticos evolucionados y aplicados a una
imagen.

VII.0.7 Herramientas utilizadas

GPLAB

GPLAB es una caja de herramientas de programacién genética para MATLAB,
bajo la licencia publica general GNU. Se puede descargar del la siguiente liga

http://gplab.sourceforge.net/.

Algunas caracteristicas de GPLAB son:

e 3 modos de inicialiazar los arboles (Full®, Grow*, Ramped Half-and-Half%).
e Controlar el tamano de la poblacion.
e 4 operadores genéticos (cruza, mutacién, mutacién de intercambio).

e 4 niveles de elitismo.

3Full: mediante este método los arboles tienen forma regular, es decir, es un arbol balanceado.
1Grow: mediante este método los arboles tienen forma irregular.
SRamped Half-and-Half: mitad y mitad del full y grow, generando mayor diversidad en la poblacién.
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e 4 métodos de seleccién (ruleta, torneo, torneo con parsimonia lexicografica, torneo
doble.

e Condiciones de paro de la evolucion.

LIBSVM

Es una aplicacion para la clasificacion de vectores de soporte, regresion y estimacion
de distribuciones. Soporta la clasificacién multiclase (Chang y Lin , 2001). La meta
es ayudar a los usuarios especializados en otros campos de investigacion a utilizar los
SVMs de una manera facil. LIBSVM provee una interfaz sencilla donde los usuarios
pueden ligarla facilmente a sus propios programas. Las caracteristicas principales de

LIBSVM son:

1. Diferentes formulaciones de SVMs.
Clasificacion multiclase.
Validacién cruzada para el método seleccionado.

Estimacién de probabilidad.

AN A

Codigo fuente en varios lenguajes de programacion: MATLAB, C++4, Java, etc.



Capitulo VIII

Concluciones, aportaciones y
trabajo futuro

Concluciones

Los resultados experimentales demuestran que el enfoque planteado es capaz de evolu-
cionar la extraccion de caracteristicas a través de la programacion genética. En esta
investigacion se implemento la evolucion de la capa S2, donde, se le aplican una serie
de operadores matematicos para resaltar informacion relevante en la imagen, posteri-
ormente se disena un mecanimos para obtener los 200 valores maximo en las 6 bandas

para la obtencion del vector de caractersticas.

Por otro lado, con la programacién genética nos damos cuenta de que la evolucion
estd intimamente ligada a la exploracion de espacios de busqueda de soluciones, que
no se han contemplado. Por lo tanto el individuo ganador fue capaz de encontrar
las operaciones matematicas para realizar un diccionario de caracteristicas sin que
estuviera de manera explicita en la funcién de aptitud. También demuestra que la
aplicacion de estd metodologia nos permite potencializar el uso de la extraccién de

caracteristicas de una imagen en la clasificacién de multiples clases de objetos.

Aportaciones

La meta principal de esta tesis era proponer un enfoque basado en el cémputo evolu-

tivo que nos permita estudiar y sintetizar operadores a través de programacién genética
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(GP), mediante un modelo jerdrquico inspirado en las capas V1, V2 'y V4 de la corteza
visual humana y en el funcionamiento de las células simples y complejas. Esto facilita la
extraccion de caracteristicas locales en iméagenes digitales pertenecientes a una misma
clase de objetos; iniciando en la corteza visual primaria V1 y terminando en la corteza

infero temporal donde se lleva a cabo el reconocimiento de los objetos.

Los resultados que se muestran en este trabajo ofrecen tres tipos de contribuciones.
Primero, una implementacién de un modelo estandar inspirado en la ruta ventral o
ruta del jqué? Segundo, la aceleracion del modelo por medio de la unidad de proce-
samiento grafico (GPUs), que aprovecha las capacidades de célculo en paralelo. Y por
ultimo, un enfoque novedoso en la extraccion de caracteristicas locales por medio de

programacion genética en la ruta ventral a través de un proceso de evolucion.

Estos resultado experimentales confirman las conclusiones de nuestro trabajo y
demuestra que los resultados son comparables en calidad pero con una eficiencia mayor

respecto a aquellos del estado-del-arte.

Trabajo futuro

Como primer trabajo futuro se pretende aumentar la complejidad del ntimero de clases
de objetos. Con esta tesis se habren un nuevo panorama en el problema de clasificacion
de reconocimiento de objetos multiclase y nos permite aterrizar esta metodologia a

diferentes tareas de reconocimiento de objetos, entre ellas:

e Reconocimiento de objetos y localizaciéon en una escena en un robot movil

auténomo.

e Aplicado a sistemas de recuperacion de imagenes basadas en contenido.
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e Desarrollar un sistema de reconocimiento de objetos a un nivel cognitivo mas alto.

e Combinar el proceso de reconocimiento de objetos con la atencién visual ubicado

en la ruta dorsal.

Sin embargo, es importante considerar que se puede disefiar un herramienta en
CUDA a través de la GPGPU para evolucionar los operadores matematicos aplicados
a las imagenes que nos permitan realizar tareas de reconocimiento de objetos casi
en tiempo real. Esto nos permite investigar nuevos técnicas evolutivas para resolver

problemas de aprendizaje maquina en menor tiempo de procesamiento.
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