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RESUMEN de la tesis de Marco Antonio Sanchez Dominguez, presentada
como requisito parcial para obtener el grado de MAESTRO EN CIENCIAS en CIEN-
CIAS DE LA COMPUTACION. Ensenada, B. C. Septiembre del 2010.

Diseno de un Modelo Evolutivo de Atenciéon Visual para la
Clasificacién de Objetos en Escenas Naturales Complejas

Resumen aprobado por:

Dr. Gustavo Olague Caballero

Director de Tesis

Uno de los tépicos méas investigados por la gente de vision por computadora es el
reconocimiento de objetos. Sin embargo, a pesar de los avances que se han conseguido
en este campo, todavia se considera de gran dificultad para la vision artificial el llevar
a cabo esta tarea considerando escenas naturales. Asi, las técnicas tipicas de vision
por computadora utilizadas para resolver este problema, se basan en el escaneo de la
imagen completa para detectar objetos dentro de la escena. No obstante, el sistema
visual humano separa este proceso en dos etapas: la primera llamada flujo dorsal, la
cual esta basada en el mecanismo de la atencion visual y se encarga de encontrar la ubi-
cacion de los objetos en la escena; y la segunda, donde el flujo ventral se encarga de la
identificacién del objeto una vez que la ubicacién se ha realizado. Este trabajo propone
un diseno novedoso para reconocer y clasificar objetos en imagenes naturales complejas
emulando el proceso de visiéon humana. Esto se logra a través del uso de la progra-
macion genética, la cual evoluciona los parametros del modelo de atencion visual, a fin
de encontrar las regiones de las imagenes que contienen los objetos pertenecientes a la
misma clase. De forma paralela a este proceso, se busca optimizar el reconocimiento,
evolucionando la forma de obtener el descriptor asociado a la region de interés. Esto
se realiza mediante la evolucion de un operador que transforma la imagen original
a un espacio de parametros y de la cual se obtiene su histograma de orientaciones.
De esta forma las contribuciones se pueden enumerar como sigue: primero, se pro-
pone una implementacién del modelo estandar inspirada de la ruta dorsal o ruta del
.donde?. Segundo, nuestra metodologia propone un enfoque novedoso el cual optimiza
las diferentes etapas por medio de programacion genética. Finalmente, para lograr
dicha optimizacion se propone un criterio en base a un problema de reconocimiento
de objetos. Nuestros resultados experimentales confirman las conclusiones de nuestro
trabajo y demuestran que los resultados son comparables con aquellos del estado del
arte.
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Palabras clave: Atencion Visual, Reconocimiento de Objetos, Busqueda Visual, Pro-
gramacién Genética.
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ABSTRACT of the thesis presented by Marco Antonio Sanchez Dominguez,
as a partial requirement to obtain the MASTER SCIENCE degree in COMPUTER
SCIENCES. Ensenada, B. C. september 2010.

Design of a Model of Visual Attention for the Classification of
Objects in Complex Naturals Scenes

Abstract approved by:

Dr. Gustavo Olague Caballero

Thesis director

One of the biggest research topics investigated by people dedicated to the study of
computer vision is object recognition. However, despite of the great progress that has
been achieved in this area, the solution of such tasks in the case of complex natural
scenes is still considered as very difficult to be achieved; not only for computer vision
systems, but for the case of untrained humans. Nevertheless, the human visual system
separates such processes in two stages: the first stage called dorsal stream, which is
based on the visual attention mechanism that tries to focus on the location of the object
within the scene; and the second, called the ventral stream where the information
attempts to identify the object once the location has been computed. This work
proposes a novel model that recognize and classify objects considering complex natural
images using as inspiration the human visual system. This is achieved through the use
of genetic programming that modifies the parameters of the visual attention model in
order to find regions of the images containing objects of the same class. In parallel
to this process, we look for an optimal object recognition process that is attained by
evolving the best algorithm, which computes a suitable interest region descriptor. This
was achived through the evolution of operators that transform the original image into
a parameter space from which we obtain its orientation histograms. In this way, our
contributions can be enumerated as follows: first, we propose an implementation of the
standard model inspired from the dorsal stream or also called the ”"where pathway”.
Second, our proposed methology gives a novel approach that optimizes all diferent
stages through genetic programming. Finally, to achieve such optima it is defined a
criterium based on a formulation of an object recognition problem. The experimental
results confirm the conclusions of the work and show, that the results are comparable
with those of the state-of-the-art.

Keywords: Visual Attention, Object Recognition, Visual Search, Genetic Program-
ming.
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Capitulo I

Introduccion

Imagina un escenario en donde te encuentres en una calle transitada la cual estas
viendo por primera vez. Existe una gran cantidad de informacion visual bombardeando
tus retinas, semaforos cambiando de color, anuncios publicitarios, senales de transito,
peatones cruzando las calles, carros circulando por las vialidades, etc. ;Cémo es que
podemos procesar toda esta informaciéon?, y al mismo tiempo ser capaces de formar
un modelo mental de la escena visual donde todo parece ser percibido de forma clara.
Esta interrogante ha llevado a investigadores de diversas areas a estudiar el proceso de

la percepcion visual humana.

El escenario imaginado muestra un ejemplo claro de lo complejo de la percepcion
visual humana. Una riqueza de informacién es percibida a cada momento, siendo ésta
mucho mayor de la que puede ser procesada eficientemente por el cerebro. Estas limi-
tantes fisiologicas provocan la necesidad de una clase de seleccion de lo mas relevante
del entorno. En general, el mecanismo que nos hace a los humanos tan efectivos en
los actos de la vida diaria, es la habilidad para extraer la informaciéon mas importante
en etapas tempranas del procesamiento y enfocarse en atender solo esta informacién

(Corbetta, 2002).

En visién al proceso de enfocarse solamente en la informacion mas relevante se le
llama atencién visual selectiva. Aqui la informacién importante de la escena es ex-

traida y entonces por fin dirigida a las areas altas del cerebro, principalmente a la



corteza visual en donde tienen lugar procesos complejos que se enfocan en resolver el

reconocimiento de objetos.

Como mencionamos, biolégicamente el restringir los procesos perceptuales involu-
crados en la vision humana a un limitado subconjunto de datos sensoriales es lo que
hace eficiente su funcionamiento. Trasladando este mismo contexto pero ahora a la
visién por computadora se puede intuir que el beneficio es equivalente; utilizar un
modelo de atencién visual sin duda reduce el coste computacional de los procesos in-

herentes en las tareas de visién de alto nivel (Tsotsos, 1987).

Los humanos detectamos y reconocemos objetos importantes presentes en nuestra
escena de una manera rapida y con poco esfuerzo consciente. Esta habilidad que hemos
desarrollado forma parte de nuestra adaptacion al medio, biolégicamente podemos ver
a la atencién como una adaptacién a nuestra estructura anatémica (Rizzolatti y Riggio,
1994), por otra parte psicolégicamente, la atencién puede verse como una condicién
aprendida que llevamos a cabo a lo largo de nuestra vida (Olson y Chun, 2001). Por
ejemplo, personas que desarrollan actividades distintas, su atencién no necesariamente
se enfocard hacia los mismos objetos o areas de la escena. Asi para dos personas que
ingresan a una casa, una dedicada a la decoracion de interiores y la otra a la arquitec-
tura; sin duda, presentaran atraccion hacia distintas areas de la casa. En el siguiente
capitulo discutiremos un poco sobre el aprendizaje y la evolucién de la atencién. Lo
que podemos afirmar es que los humanos aprendemos a atender la informacién visual

que nos interesa.

Computacionalmente, el dotar a una maquina de la informacién necesaria para



aprender a enfocarse en la informaciéon importante, resulta de gran interés en la res-
olucién de tareas como el reconocimiento y clasificacién de objetos (Privitera y Stark,
2000). En el caso particular de la clasificacién de objetos en escenas naturales donde
la cantidad de informacién es excesiva, sigue siendo una tarea ardua para los inves-
tigadores del area de visién artificial, que a pesar de los grandes avances que se han
conseguido, factores como la diversidad de tamanos, posiciones, y formas que los ob-
jetos pueden tomar, ademéas del problema de iluminacién y semiocultamiento que el

objeto pueda tener siguen siendo aspectos que dificultan esta tarea.

Es por eso que a lo largo de este trabajo se abordara una manera novedosa para
atacar el problema de clasificacion tomando bases biologicamente plausibles, se parte
de la evolucion de un modelo de atencién visual, donde el algoritmo sea capaz de enfo-
carse en fragmentos de la imagen donde se encuentra el objeto a clasificar. Para esto se
han aumentado el nimero de caracteristicas que ayudan a guiar nuestra atencion a esas
zonas, ademas de confinar al evolutivo la forma de combinar la diferente informacién
para crear nuestro modelo. Al mismo tiempo hemos evolucionado la forma de obtener
el descriptor del area donde se encuentra el objeto de interés, lo realizamos basandonos
en el histograma de orientacion de la imagen transformada. Dicha transformacion se
logra a través de la generacién de un operador que se le aplica a la imagen, la forma
de obtener este operador se lleva a cabo mediante el mismo programa genético, la
utilizacion del descriptor de histogramas de orientacién ha demostrado gran eficacia a
cambios de intensidad, iluminacion y escala, problemas muy frecuentes en objetos de
escenas naturales (Cui y Hasler, 2009). Es por eso que con la implementacién de este
modelo ofrecemos un diseno que resulta robusto en el problema de clasificar objetos en

escenas naturales complejas.



I.1 Conceptos basicos

En esta seccién, discutiremos algunos conceptos importantes de la atencién visual y
de las herramientas computacionales utilizadas para llevar a acabo la clasificacion de
objetos. Primero definiremos lo que es la atencién, los tipos de atencion y la busqueda
visual, como segunda parte trataremos los conceptos tedricos relacionados con el re-
conocimiento de objetos, los cuales nos seran de gran ayuda para entender la imple-

mentacién y funcionamiento del algoritmo implementado.

I.1.1 ;Qué es la atencion?

El concepto de atencion se refiere a la habilidad de una persona o sistema para respon-
der a los aspectos esenciales de una tarea u objetivo pasando por alto aquellos que le
son irrelevantes. Se considera como una cualidad que ostenta la percepcién y que hace
las veces de filtro de los estimulos ambientales, evaluando cuales son los mas impor-
tantes y atribuyendoles una prioridad para luego recibir un procesamiento. Nosotros
usualmente tenemos la impresion de conservar una basta representacién del mundo
y que cambios importantes en nuestro ambiente atraerian nuestra atencién. Sin em-
bargo, varios experimentos han revelado que nuestra habilidad para detectar cambios
estd altamente delimitado (Rensink, 2000), basicamente por el hecho de que nuestro
organismo solo puede procesar un numero reducido de estimulos perceptuales a cada

momento.

La atencién por lo tanto es un mecanismo muy importante para los seres vivos,
ya que controla y regula los procesos perceptuales actuando como un filtro sobre los
estimulos ambientales y decidiendo cuales son los mas importantes dandoles prioridad

para ser atendidos. El funcionamiento de la atencién ha sido estudiado ya desde hace



varias décadas por investigadores de diversas disciplinas cientificas como neurdlogos,
fisiélogos, psicologos y en las tltimas tres décadas por gente dedicada a la vision por
computadora, quienes ven a la atencién y en particular a la atencién visual como una
forma factible para disminuir la complejidad de diversos problemas en su campo de

estudio.

I[.1.2 Concepto de Atencion Visual

Nos referimos a la atencién visual como un proceso selectivo que habilitamos los seres
vivos de manera efectiva para poder dirigir nuestra mirada hacia objetos de interés en
nuestro ambiente visual (Itti, 2003). En términos fisicos se puede referir como un haz
de luz que ilumina un objeto o lugar concreto dentro de la escena visual para favorecer
el tratamiento de la imagen por parte de la corteza visual. Aunque la definicién es
superficial podemos intuir que el proceso inicia con la recepcion de un reflejo de luz
emitida por un objeto y culmina con su reconocimiento en alguna parte del cerebro.
Es por eso que la atencion visual juega un rol esencial en el proceso de la percepcion
visual, el cual produce una dicotomia, donde una parte es responsable de seleccionar
la regién de intéres, y otra de investigar més acerca de la region seleccionada (Neisser,
1967). Los mecanismos involucrados en la primera tarea son llamados preatentivos
mientras los mecanismos que operan en la zona seleccionada son llamados atentivos,
piscologicamente y fisiolégicamente estas dos areas han sido estudiadas como un pro-
ceso indispensable para entender la percepcion visual y serdan analizadas con mayor

detalle en el siguiente capitulo.

Aunque fisiolégicamente el proceso de la atencion visual es necesario. Computa-

cionalmente ha sido desarrollado para aplicarlo a diversas areas de la visién artificial,



donde se ha utilizado para ayudar en tareas de alto nivel como es la clasificacion de
objetos, interpretacion de imégenes médicas y como consecuencia en otras disciplinas
que buscan controlar e interpretar el movimiento de los ojos con el fin de poder guiar
la atencién de los observadores, tal es el caso de los desarrolladores de videojuegos o

los disenadores de paginas web.

Atencién ascendente (BU) contra atencién descendente (TD)

Uno de los principales cuestionamientos en este tema, es saber jcual informacion de
una escena es la mas relevante?. Simplemente no existe una respuesta general sino que
depende de los conocimientos del observador y de la tarea a realizar, cuando no se tiene
una meta especifica sino simplemente nos encontramos explorando el escenario, aquello
que sobresale por sus caracteristicas fisicas con respecto al ambiente es lo que llamara
nuestra atencion. Por ejemplo, una tnica manzana verde encima de una docena de
naranjas atraeria nuestra atencién debido al color y al contraste que éste provoca con
respecto a su ambiente (ver figura 1). A este tipo de atencién se le llama descendente
- ascendente (llamaremos BU por su acrénimo en ingles Bottom-Up). Por lo tanto la
seleccion atencional BU esta determinada tnicamente por las propiedades fisicas de la
imagen de entrada, este mecanismo atencional es también llamado externo, automatico

o reflexivo (Egeth y Yantis, 1967).

Por otra parte, existe otro tipo de atencién la cual esta influenciada por procesos
cognitivos, por ejemplo, si estuvieramos buscando una naranja para comer, estariamos
concentrados en localizar cosas de color naranja y redondas, lo que haria dirigir nuestra
mirada hacia regiones distintas que con la atencién BU. En este caso a este tipo de

atencion se le llama escendente (llamaremos TD por su acrénimo en ingles Top-Down)



Figura 1: Ejemplo de atencién ascendente

esta controlada por el estado mental del sujeto, esto significa que proviene de las areas

altas del cerebro tales como el conocimiento, expectaciones y metas (Corbetta, 2002).

Uno de los primeros experimentos para diferenciar estos dos mecanismos fue real-
izado por Yarbus (1967), en donde se le pedia a observadores fijarse en un cuadro, (ver
figura 2). Su experimento consisti6 en registrar los movimientos oculares de los partici-
pantes al contemplar el cuadro. Estos disponian de 3 minutos para observar una escena
sobre la que previamente conocian preguntas a las que deberian responder. La idea
estaba en que observaran la imagen del cuadro con el objetivo de buscar pistas que les
ayudasen a conocer la respuesta. Los resultados no pudieron ser més esclarecedores. A
diferentes cuestiones diferentes patrones de exploracion ocular (movimiento sacédicos)
sobre la obra. Con esto Yarbus demostrd que la atencién visual no se comporta de la
misma forma siempre, sino que depende de las motivaciones u objetivos previos que
el observador tenga ante una escena y esto hara decidir las estrategias de observacion
de las personas. Hoy en dia se siguen haciendo experimentos y disenando modelos
que intentan emular completamente los movimientos sacadicos del ojo humano, para

trabajos recientes ver (Chikkerur y Poggio, 2009; Elazary y Itti, 2010).



Figura 2: Cuadro utilizado por Yarbus para estudiar la trayectoria de los ojos.

En otras areas de investigacion como la psicologia y la fisiologia tambien se han
logrado considerables avances. Existen teorias que explican de una manera coherente
el proceso de la atencién visual, biolégicamente se ha llegado a conocer en buena parte
del proceso de la atencién visual BU, sin embargo el mecanismo TD sigue siendo hasta
la fecha en muchos aspectos una incognita. En el siguiente capitulo abordaremos con
mayor detalle la informacién mas importante e indispensable de estas dos areas para

la realizacion de nuestro trabajo.

Podemos resumir que la atencion visual basicamente consiste de dos mecanismos:

uno voluntario, llamado ”Descendente” o ”dependiente de tareas”, y uno controlado



por estimulos, conocido como ” Ascendente” o proceso “basado en imégenes” (Desimone
y Duncan, 1995). Para una comparacién entre ambos tipos de atencién (ver tabla I).
Hay que tener en cuenta que aunque existen otros factores que influyen en el proceso
de la atencién y el movimiento de los ojos como pueden ser sonidos, sensaciones de
tacto, olores, etc. Los alcances y fines de éste trabajo se enfocaran solamente en lo

relacionado al puro aspecto visual.

Tabla I: La tabla muestra una comparativa entre los mecanismos de atencion

’ Descendente - Ascendente ‘ Ascendente - Descendente. ‘
Basado en Imagen Dependiente de Tarea
Originado en la retina Originado en la Corteza Prefrontal
Involuntario Voluntario
Toma de 25 a 50 ms Toma 200 ms
Es tratado antes de saber del escenario | Caracteristicas  visuales  ajustadas
acorde a la tarea

Busqueda visual

Una de las principales tareas perceptuales de la atencion visual es lo que denominamos
la busqueda visual, la cual se refiere al hecho de hallar un objeto en particular dentro
de un ambiente visual. Dicho elemento recibe el nombre de objetivo, mientras que al
resto de los objetos presentes en la escena se les conoce como distractores. Todos real-
izamos busquedas visuales en nuestras acciones cotidianas, localizar a un amigo entre
una multitud, encontrar las llaves dentro de un cuarto o hallar nuestra corbata favorita
en un closet son como tales tareas de bisqueda visual. En donde la dificultad para
lograr nuestro objetivo depende de varios factores como la concentracién, el nimero de

distractores o las propiedades fisicas tanto del objetivo como de sus distractores.
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Han surgido diversas teorias psicologicas que intentan interpretar el proceso de
la busqueda visual como son: la teoria de la orientacién visual propuesta por Pos-
ner (1984). Donde se postula que en la bisqueda de un objetivo para lograr nuestra
meta, nos vamos orientando a través de pequenos objetivos visuales intermedios e in-
conscientes. Por otra parte surge la bisqueda guiada donde el principal propulsor es
Wolfe (1994). Su modelo consta de algunas etapas parecidas al modelo que adopta-
mos pero con la diferencia en que él define que se requiere de un desplazamiento de la
atencién espacial para que el objetivo pueda ser encontrado. Y por ultimo la que pre-
senta mayor empatia con el proceso fisiologico conocida como la Teoria de Integracion
de Caracteristicas (TIC) desarrollada por Anne Treisman (1980) y de la cual parte

nuestro trabajo, por lo que se tratara a detalle en el siguiente capitulo.

La busqueda visual puede ser un aspecto importante en problemas de vision por
computadora, donde dado un objetivo y una imagen de prueba, lo que se busca es
saber si hay una instancia del objetivo en la imagen. En gran parte la dificultad va
a depender de que tan compleja sea la imagen, es decir, del nimero de distractores,
del tamano de la imagen, de las propiedades que presente el objeto y diversos factores
externos como ruido, iluminacion, etc. La complejidad computacional en la buisqueda
visual ha sido investigada en (Tsotsos, 1987), donde mencionan que la bisqueda visual
es ilimitada (con los objetivos no dados o sin poder ser utilizados para optimizar la
busqueda). Por ejemplo, si la orden es para encontrar seméaforos sin especificarlo, esta
demostrado ser NP-Completo!. Esto es debido al hecho de que todos los subconjuntos

de pixeles deben ser considerados para encontrar el objetivo en el peor de los casos.

INP-Completo es el subconjunto de los problemas de decisién en NP (la clase NP la forman aquellos
problemas cuya solucién positiva se puede verificar en un tiempo polinomial dada la informacion
adecuada, o equivalentemente, sus soluciones pueden ser encontradas en un tiempo polinémico en una
maquina no determinista) tal que todo problema en NP se puede reducir en cada uno de los problemas
de NP-Completo.
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En contraste, la bisqueda visual limitada (el objetivo es explicitamente conocidos de
antemano) requiere tiempo lineal. Entonces, mediante experimentos psicolégicos se
demuestra que la naturaleza computacional del problema sugiere que influencias aten-
cionales TD juegan un importante rol durante la busqueda. EI modelo propuesto
presenta una combinacién de ambas influencias BU y TD, que facilitaran la busqueda

y por ende una mejor clasificacion de los objetos en las imagenes.

I.2 Objetivo de la tesis

e Generar una nueva solucion para el problema de clasificacién de objetos, a través
del diseno de un modelo inspirado en la vision humana. Optimizando de forma
conjunta la busqueda y descripcién de zonas especificas en la escena, mediante
la evolucion paralela de los pardametros de un modelo de atencion visual y los de

un operador que transforma la imagen original para facilitar su descripcion.

1.3 Objetivos Particulares

Las contribuciones especificas que se pretenden alcanzar con este trabajo son:

e Una nueva representacién del problema de reconocimiento de clases de objetos
empleando un modelo de atencién visual, un descriptor de regiénes basado en el

histograma de orientaciones y el uso de programacién genética.

e A través del uso de la programacién genética, se presenta una soluciéon conjunta
para optimizar la bisqueda de regiones de interés y la extraccion de caracteristicas

de objetos, con el fin de decidir su pertenencia entre clases conocidas a priori.
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I.4 Organizacion de la tesis

e Introduccion

e Marco Teorico. En el segundo capitulo abordamos todos los conceptos tedricos
que nos sirven de base para entender el desarrollo de este trabajo, asi mismo se
mencionaran los trabajos previos realizados més relacionados con nuestra imple-

mentacion.

e Proceso Psicobioldgico de la Atencion Visual. En este capitulo se trata lo refer-
ente a las teorfas psicoldgicas involucradas en el proceso de la atencion visual y
por otra parte, se analiza el funcionamiento fisiolégico de los componentes neu-

ronales relacionados en el proceso de la visiéon humana.

e El Modelo de Atencion Visual. El objetivo de este capitulo es describir la imple-
mentacién algoritmica del modelo de atencién visual; tambien se presenta una

relacion bioldgica en cada paso del modelo de atencién visual.

e Implementacion del Modelo. Aqui procedemos a explicar el diseno de nuestro
modelo evolutivo de atencién visual para la clasificacién de objetos. En el capitulo
abordamos todas las areas relacionadas con la clasificacion de objetos, desde la
seleccion de imagenés hasta su clasificacion utilizando la SVM. Por tultimo se
explica la implementacién del algoritmo evolitivo para generar la clasificacion de

manera automatica.

e Resultados Experimentales. En esta seccién presentamos las herramientas com-
putacionales tanto de software como de hardware que se utilizaron en el diseno del
sistema. Se muestran los experimentos realizados y hacemos un anélisis detallado

de los resultados obtenidos.
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e (Conclusiones y Trabajo Futuro. Por tltimo se muestran las conclusiones y se

enuncian los trabajos que pueden realizarse para dar continuidad al presente.
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Capitulo 11

Marco Teoérico

A lo largo de este capitulo se mencionaran los conceptos mas importantes que nos

serviran para formular y desarrollar nuestro trabajo de tesis.

II.1 Reconocimiento de patrones

El proceso de reconocer y clasificar cosas, como sonidos, comidas, imagenes, sabores,
es algo que hacemos de forma inconsciente y que nos permite adaptarnos a nuestro
entorno. Esta habilidad natural que tenemos practicamente todo ser vivo se encuentra
rodeado de una gran complejidad al intentar emularlo de manera artificial. La disci-

plina encargada de emular este proceso se le conoce como reconocimiento de patrones.

Por lo tanto el reconocimiento de patrones tiene como objetivo la clasificacién de
objetos en un cierto numero de categorias o clases. Dependiendo de la aplicacion estos
objetos pueden verse como iméagenes, ondas de senales o cualquier tipo de métrica que
necesitan ser clasificadas. Un sistema basico de reconocimiento de patrones consiste

de tres pasos (ver figura 3):

1. Adquisicién de datos, la cual se realiza a través de un sensor y cuyo objetivo es

extraer la informacion til, eliminando la informacién redundante e irrelevante.

2. Extraccion de caracteristicas, este paso tiene como objetivo obtener los atributos

de los datos adquiridos que puedan ser utilizados en el proceso de clasificacion.
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3. Toma de decisiones, en este paso para tomar una decision es necesario definir

los grupos o clases en los que se van a categorizar los diferentes datos de entrada y el

punto esencial que es el clasificador, el cual discrimina a través de las caracteristicas

obtenidas de los datos de entrada y se encarga de agruparlos en las categorias definidas.

Universo

- Sensor
Objetos

Patron
Representacion

Extractor
de
Caracteristicas

Caracteristicas
bbbk i

Clasificador

Decisiéon

Figura 3: Diagrama simplificado del proceso de reconocimiento de patrones.

En la actualidad existen un gran nimero de metodologias para resolver cada uno

de los pasos anteriores, aunque los dos primeros puntos van a depender mucho del tipo

de patréon que se quiera reconocer. Por ejemplo, dificilmente se va a utilizar el mismo

algoritmo para describir objetos en imagenes, que para segmentos de musica o tonos

de voz. En el caso particular de visiéon por computadora, el sensor y la adquisicion

de datos vienen dado principalmente por un dispositivo de captura de imagenes, y el

proceso de extraccion de caracteristicas se logra con la aplicacion de diversos filtros

para transformar las imagenes en estructuras que permitan su identificacién de forma

inequivoca. Asi, se pueden distinguir entre dos tipos de descriptores de imagenes, los

descriptores de bordes, cuyos objetivo es la identificacion de los bordes mediante el

ajuste de rectas, curvas, funciones polinémicas o cédigos de cadena y los descriptores

de regién, encaminados a obtener propiedades tales como color, textura, superficie,

intensidad, etc.

Sin embargo, el ltimo paso es mas genérico, es decir una vez extraida la informacién
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de los patrones para nuestro problema, se le pueden aplicar una gran variedad de sis-
temas disenados para resolver el problema de la clasificacién de dichos patrones, para
lo cual no es importante si se trata de voz, de imagenes o cualquier otra informacion, ya
que todo lo ve como si fueran datos. Estos métodos de clasificacién los podemos agru-
par dentro de dos principales categorias, dependiendo de si tenemos o no informacion

previa que le permita al sistema ser entrenado y asi aprender a clasificar la informacion.

En el primer caso, cuando no se cuenta con conocimiento a priori de los objetos
a clasificar, le llamamos clasificaciéon no supervisada, donde los datos o caracteristicas
que se tienen no se sabe a que clase o categoria pertenece. Entonces, el clasificador
busca la forma de agrupar a los objetos que presentan caracteristicas espacialmente
mas proximas en la misma clase. Entre los métodos mas conocidos de clasificacion
no supervisada se encuentran: el algoritmo K-means, el cual es un método iterativo
que va eligiendo los centros de la clase dependiendo de las muestras o datos que se
tengan. El conocido como ISODATA donde se van formando grupos que se ajustan
iterativamente usando teoria de probabilidades. Y el Simple Link y Complete Link que
parten de grupos unitarios de objetos y van uniendo los grupos més parecidos en cada

etapa, hasta cumplir con alguna condicién de paro.

El segundo tipo de clasificacién es el que mas nos intersa por ser el mas utilizado en
el tipo de problemas que estudiaremos. Se denomina clasificacién supervisada y esta se
presenta cuando contamos con conocimiento a priori de los objetos a clasificar, la tarea
por lo tanto se reduce a clasificar un objeto dentro de una categoria que cuenta ya con
objetos comtunes previamente clasificados. El procedimiento para realizar este tipo de
clasificacion se puede dividir en dos fases. En la primera fase tenemos un conjunto

de datos que nos sirven para construir un modelo o regla general para llevar a cabo
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la clasificacién. A esta etapa se le conoce como fase de entrenamiento o aprendizaje.
En la segunda fase se lleva el proceso de clasificar objetos o muestras de las que se
desconoce a la clase que pertenece y con estas poder probar la eficacia del modelo. A
esta etapa se le denomina fase de evaluacion o prueba. Entre los principales métodos

de clasificacion supervisada tenemos:

e Métodos estadisticos que se basan en la teoria de probabilidad y estadistica,
donde se cuenta con un conjunto de medidas numéricas con distribuciones de

probabilidad conocidas y donde a partir de ellas se realiza la clasificacion.

e Funciones discriminantes donde para el caso de dos clases se busca obtener una
funcién g(X), donde X contiene informacién perteneciente a un objeto, tal que
para un nuevo objeto O, si g(O) > 0 se asigna a la clase 1 y en otro caso a la 2.
Si son multiples clases se busca un conjunto de funciones g;(X), tal que el nuevo

objeto se ubica en la clase donde la funcién tome el mayor valor.

e El método de vecino mas cercano, donde un nuevo objeto se ubica en la clase

donde esté el objeto de la muestra original que mas se le parezca.

e Redes neuronales artificiales, denominadas habitualmente RNA. Funcionan imi-

tando a las redes neuronales reales en el desarrollo de tareas de aprendizaje.

e Maquinas de soporte vectorial, es un modelo que representa a los puntos de
muestra en el espacio, separando las clases por un espacio lo mas amplio posible.
Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en

funcion de su proximidad pueden ser clasificadas en una u otra clase.

Entre los dos ultimos métodos existen similitudes por lo que algunos autores pro-
ponen a la Maquina de Soporte Vectorial (SVM por su acrénimo en inglés Support

Vector Machine) como rama de la redes neuronales, pero a pesar de estas similitudes
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la SVM se encuentra mejor fundamentada en la teoria y cuenta con mejor capacidad
de generalizacién. En la seccion [.1.5 trataremos mas ampliamente el tema de las SVM

por ser la herramienta de clasificacion que se eligié en el diseno propuesto.

I1.1.1 Reconocimiento y clasificacion de objetos

En visién por computadora el uso del reconocimiento de patrones es de suma utilidad
en un gran numero de trabajos. Su tarea primordial es el encontrar la forma correcta de
reconocer y clasificar objetos en imagenes digitales. Existen dos vertientes, la primera
enfocada en reconocer al mismo objeto en varias iméagenes y la segunda encargada de

reconocer diferentes objetos pero de la misma clase en una o varias imagenes.

La segunda vertiente es la que nos interesa y también es la més dificil de resolver,
debido a la dificultad que representa encontrar atributos que nos ayuden a identificar
diferentes objetos de una misma clase, por ejemplo supongamos que queremos clasi-
ficar carros, aunque por lo general todos los carros presentan alginas caracteristicas
similares como: llantas, puertas, volante, etc. La dificultad aumenta si nos referimos
a diferentes modelos, marcas y tipos de autos, debido a que la estructura fisica del
carro cambia drasticamente complicando su clasificacion. Esto ha provocado que los
investigadores vean el problema de clasificaciéon desde varios metodologias de estudio
pero con la misma conviccién: encontrar una forma de describir a todos los objetos

de una misma categoria de tal forma que los particularice de las demas clases de objetos.

Matematicamente podemos ver al problema de clasificacion como sigue: dada una
muestra de entrada x = {x1,zs, ..., 4} que necesita ser clasificada en uno y sélo uno

de los ¢ grupos o clases ¢1, ¢g, ..., ¢.. La existencia de los grupos se conoce a priori (en el
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caso de la clasificacién supervisada). El vector de entrada x representa el descriptor de
la imagen y se desconoce la clase a la que pertenece. Supongamos que y = ¢; significa
que pertenece a la clase ¢;. La clasificacion se refiere a la relacion entre la etiqueta de
pertenencia a la clase etiquetada como y y el vector de caracteristicas x. El objetivo
es estimar la relacién x — y utilizando los datos de entrenamiento (z;,v;),7 = 1,...,n.

Esta relacion llamada regla de decisién es utilizada para clasificar muestras futuras.

Una definicién més sencilla fue propuesta por (Rusell y Norvig , 2002), el cual define

el reconocimiento de clases de objetos como sigue:

e Dada una escena que contiene uno o mas objetos elegidos de una colecciéon de

objetos Oy, Oy, ..., O, conocidos a priori, y

e Dada una imagen de la escena tomada desde una posicion y orientacién descono-
cida; determinar lo siguiente:

., Cuales objetos O1, 0, ..., O,, estan presentes en la escena?.

En conclusion, el reconocimiento y clasificacién de objetos embebidos en iméagenes
digitales es un problema abierto en el campo de visién por computadora. La digi-
talizacién de un objeto en una escena real y su posible reconocimiento depende pri-
mordialmente de tres factores: las caracteristicas fisicas del sistema de adquisicion, los
pardametros o caracteristicas que identifican a los objetos, y por ultimo el clasificador
que como su nombre lo indica decide a que categoria debe de pertenecer el objeto. El
primer factor depende de la base de datos que se utiliza, por otra parte los puntos
dos y tres han sido tratados en las ultimas décadas en un sin fin de problemas de
reconocimientos de patrones. En las siguientes dos subsecciones hablaremos un poco

de los dos métodos elegidos para describir y clasificar los objetos en nuestro sistema.
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II.2 Histograma de orientacién sobre la imagen
transformada

La descripcion de las regiones de interés sigue siendo un paradigma actual de la vision
por computadora, comtinmente es aplicado para resolver tareas dificiles como la de-
tecciéon y el reconocimiento de objetos, navegacion de robots, recuperacion de imagenes
y mineria de datos visuales, por nombrar algunas aplicaciones. En el caso del re-
conocimiento de objetos la descripcion del objeto debe contener informacién que nos
permita tener fiabilidad, es decir, poder tener cambios numéricos pequenos para objetos
de la misma clase pero que al mismo tiempo, nos permita discriminar entre diferentes

tipos de clases de objetos, sin dejar a un lado la rapidez y economia computacional.

Para poder obtener un descriptor con tales caracteristicas, el preprocesamiento que
se le hace a la imagen juega un papel crucial, debido a que la manipulaciéon que se
realice en ella mejora la obtencién de informacién en cierto tipo de caracteristicas de
la imagen, por ejemplo, al aplicar un operador de textura como el de adicion de pixeles
la imagen procesada estarda enfocada en describir regiones y un detector de texturas
como la matriz de coocurrencia podria dar buenos resultados. Por otra parte, si se le
aplicara a la imagen operadores diferenciales que se encargan de resaltar bordes, un
descriptor como el de codigos de cadena que da informacion de si un punto constituye
una linea recta o no, ayudaria a distinguir de mejor manera al objeto. Por lo tanto,
el descriptor nos debe permitir identificar rasgos que ayuden a la formacién de una
hipdtesis sobre la presencia de un objeto dado en la escena correspondiente. Los rasgos
usados por el sistema dependen del tipo de objetos a ser reconocidos, asi como de la

estructura del banco de modelos utilizada.
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En la literatura existe un gran nimero de métodos para resolver el problema de la
descripcion de objetos, en el caso de nuestro trabajo al aplicar primero el modelo de
atencién visual, estamos reduciendo considerablemente el tamano de la imagen, por lo
tanto hemos optado por dejar que un programa genético construya el modelo de pre-
procesamiento éptimo que permita obtener la mejor descripcién en esta regién (drea

de atencién).

En el caso del descriptor se ha optado por obtener el histograma de orientaciones
sobre la imagen transformada. La esencia de dicho algoritmo es que la forma de un
objeto en una imagen puede ser descrito por medio de la distribucion de los bordes
de la imagen procesada. El objetivo principal de esta técnica es la extraccion de car-
acteristicas en una imagen aplicandole cierta transformaciéon. Donde en la region de
interés se calcula la orientacién para cada pixel en la imagen. Como un segundo paso
se le aplica una ponderacién con una ventana gaussiana sobrepuesta en la region para
calcular los parches a una escala normalizada ver figura 4. Esta informacion es entonces
dividida en subregiones como una malla cuadrada en orden a calcular el histograma
de la orientacién, ponderado por la magnitud de la imagen transformada para cada

subregion.

Los valores de orientacion de los pixeles en la region de interés son calculados de la

siguiente forma:

0(x,y) = arctan (L(x’ y+1)— L(z,y— 1)) 7

Lz +1,y) — Lz — 1,y)

donde L = nueva locacién y z,y = posicién del pixel central.

Para crear el descriptor se deberd generar una imagen transformada sobre la region
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Imagen Original

Imégenes Transformadas Ponderacion Gaussiana  Imagen Transformada Ponderada Descriptor

Figura 4: Diferentes tipos de transformaciones sobre la misma imagen y su nueva
representacién después de aplicarle una ponderacién gaussiana.

de interés, la cual constard de una ventana de 4 x 4 subregiones, de tamano 2 x 2
cada una. Asi en cada region se generara un histograma de orientacién considerando
8 direcciones principales ver figura 5. por lo que se obtendra un histograma tridimen-
sional de 4 x 4 x 8 = 128 casillas, Lo que se logra con el gradiente es eliminar los
cambios de brillo, la normalizacion de la magnitud del vector eliminara los cambios de
contraste y la magnitud de la region nos ayudara a permanecer invariantes al tamano
del objeto. por lo tanto con este método obtenemos un descriptor bastante robusto

para el reconocimiento de objetos.

II.3 Maquina de soporte vectorial

Si bien el punto esencial en el proceso de reconocimiento y clasificacion de objetos es
la descripcién que se haga del objeto, la clasificacién juega un papel importante y debe

de estar intimamente relacionado con la extracciéon de rasgos del objeto. Después de



23

} ~[-]—=I\
A/ INN [N
N | = ~| I AT T
s~ 7NN IN | ¥
\—
= I\ | W Ny =]
EENZNN NN \4 \<
\/@f/\/;/ ; 7
V/)\§/7

Magnitud y Orientacion de Descriptor de la Region
la Imagen Transformada

Figura 5: Obtencion del histograma de orientacion

obtener la descripcion del objeto se procede a asignarlo a alguna clase. A lo largo
de los anos han surgido diferentes métodos de clasificacién entre los que tenemos el
método de vecinos mas cercanos, metodos bayesianos y redes neuronales los cuales han
mostrado cierta eficacia en el proceso de clasificacién de imédgenes. Sin embargo, cada
uno de ellos es de mayor utilidad bajos ciertas circunstancias, por ejemplo, cuando la
clasificacién es supervisada el método de vecinos mas cercanos es util, 6 cuando la base
de imagenes es grande debido a que el calculo puede ser diferido y es suficiente con
encontrar una aproximacion local. Las redes bayesianas muestran buenos resultados
cuando se cuenta con conocimiento de la escena, principalmente es utilizada cuando
la distribucion de los objetos no es tan evidente como en el caso de los vecinos mas
cercanos, las redes neuronales son atractivas por su habilidad de dividir el espacio de
caracteristicas utilizando fronteras para las clases. Dichas fronteras se obtienen a través

del entrenamiento de la red.

Sin embargo, uno de los métodos mas utilizado recientemente en la clasificacion de
imagenes es la maquina de soporte vectorial (SVM) desarrollada por Vladimir Vap-
nik (Vapnik, 1995). El funcionamiento de la SVM puede dividirse en dos etapas, una

fase de entrenamiento que se realiza a partir de la observacién de un conjunto X de n
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muestras. En teoria las salidas del sistema son dos valores simbdlicos y € {+1,—1} de
forma que el conjunto de entrenamiento esta formado por los pares (z;,v;),i = 1,...,n,
donde cada vector x; se corresponde con un vector de entrenamiento y los valores

y; € {+1,—1} indican la clase a la que pertenece cada vector.

El objetivo del entrenamiento es encontrar una funcién de decisién capaz de separar
las dos clases. En caso de no ser separables se proyectan a un espacio de dimension
mayor mediante el uso de transformaciones no lineales. En este caso, la funcién de
decision se sitia en el hiperplano de esa dimension. La funcion de decisiéon tiene la

forma de la ecuacion siguiente:

f(z) = Z%‘%H(%, r)—b (2)

donde b es una constante. y H es el nticleo o kernel que se va a utilizar para mapear
la informacién a un espacio de caracteristicas mayor. En la figura 6 se muestra una

representacion grafica del problema.

Los tipos de nticleo mas comunes por mencionar algunas son:
1) El lineal: H(x,y) = x'y.
2) La funcién de base radial: H(z,y) = exp{— ||z —y|* /202}, y

3) El polinomial: H(z,y) = (1 + (z.y))¢ con grado d.

Posterior a la fase de entrenamiento, viene una fase de decisién donde dado un

vector x, se determina la clase a la que pertenece de acuerdo con el signo de (polaridad)
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Figura 6: Entrenamiento de una maquina de soporte vectorial para encontrar el hiper-
plano 6ptimo

de f(z). La magnitud puede considerarse como una medida de certidumbre sobre la
decision realizada. Los vectores de soporte son los mas representativos de todos los
patrones utilizados para el entrenamiento. Por lo tanto, son los patrones con mayor
grado de informacién. La distancia minima desde el hiperplano que separa las clases al
patrén mas cercano se denomina margen de separaciéon 7. Un hiperplano de separacion
se dice optimo si el margen es maximo La distancia del hiperplano de separacion al

patrén z es yi|f(z)|/left||w donde w estd dado por:

w = Z Y x; = Z Y g, (3)
i=1

vectoressoporte

donde w es un vector normal al plano, x es el vector y y la clase a la que pertenece el

objeto en entrenamiento y « es un vector de multiplicadores de Lagrange positivos.

El problema de encontrar el hiperplano éptimo se reduce a encontrar el valor de w

que maximice el margen 7, lo que es equivalente a minimizar la norma de w.
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A manera de conclusién podemos decir que una SVM consta de dos operaciones
matematicas: la transformacién no lineal de un vector de entrada a uno en el espacio
de caracteristicas de mayor dimension y la construccion de un hiperplano éptimo que
separe los vectores de caracteristicas transformados. En la primera operacion, los vec-
tores de caracteristicas originales se mapean a un espacio de mayor dimensién, donde
las dos clases pueden ser linealmente separables por medio de un kernel o nicleo. Los
nicleos mas utilizados son el lineal, la funcién de base radial y el polinomial. En la
segunda y tercera opcién se construye un hiperplano separador 6ptimo para maximizar

el margen de separacién entre muestras positivas y negativas.

II.4 Computacion evolutiva

En la naturaleza todos los seres vivos nos enfrentamos a problemas que debemos re-
solver para poder adaptarnos al medio, conseguir alimento, aprovechar la luz solar o
reproducirnos, son tareas que llevamos a cabo para poder sobrevivir. Este sistema
natural de actuar de los seres vivos, motivé que los investigadores comenzaran a ver
el proceso de adaptacion y evolucion de las especies como un proceso de aprendizaje,
mediante el cual la naturaleza dota a las especies de diferentes mecanismos, buscando
hacerlas mas aptas para sobrevivir. Partiendo de estos preceptos, no resulta dificil
percatarse de que puedan desarrollarse algoritmos que traten de resolver problemas de
buisqueda y optimizacién guiados por el principio de la supervivencia del més apto, que
postulara Charles Darwin en su famosa teoria de la evolucién de las especies. Dichos
algoritmos son denominados, hoy en dia, algoritmos evolutivos y su estudio conforma

lo que se conoce como computacion evolutiva.
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Por lo tanto la computacion evolutiva interpreta a la naturaleza como una inmensa
maquina de resolver problemas y trata de encontrar el origen de dicha potencialidad
para utilizarla en sus programas. Los origenes de este paradigma se da en la década
de los 60’s, donde algunas investigaciones concluyeron que las técnicas tradicionales de
Inteligencia Artificial (IA) eran inadecuadas para comprender la complejidad de sis-
temas adaptativos. Los sistemas de TA fundados con grandes bases de conocimiento y
légica de prediccion, resultaban extremadamente dificiles de manejar y sus estructuras
rigidas lo imposibilitan para adaptarse cuando las condiciones del ambiente cambian,
es decir, son poco adaptables. Esta es la razon primordial por la que los investigadores
optaron por buscar otras técnicas, para encontrar soluciones a problemas complejos no

lineales, dificiles de analizar, entender y en algunos casos definir.

Es por eso que podemos ver a la computacion evolutiva como una rama de la In-
teligencia Artificial. Hacia 1960 John Holland utilizé por primera vez este principio
para el desarrollo de programas informaticos capaces de automodificarse, de modo que
simulasen la evolucién natural. En esquema, comenzaba por un algoritmo con mu-
chos parametros, que modificaba ligeramente uno de ellos de forma aleatoria. Este
ciclo se repetia innumerables veces eligiendo en cada caso el algoritmo padre o hijo,
para modificar aquel de los dos que hubiera producido una mejor soluciéon al problema
planteado; de forma que poco a poco se consiguen algoritmos mas eficaces para resolver
dichos problemas. En los siguientes cincuenta anos, han surgido una gran variedad de
trabajos que designan a un amplio conjunto de técnicas heuristicas de resolucion de
problemas complejos, éstos basan su funcionamiento en un mecanismo anélogo a los
procesos de la evolucién natural, trabajando sobre un conjunto de soluciones a un prob-
lema determinado. La metodologia utilizada por estas técnicas se fundamenta en el

uso de mecanismos de seleccion de las mejores soluciones potenciales y de construccion
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de nuevas soluciones candidatas mediante recombinacién de caracteristicas de las solu-

ciones seleccionadas.

El algoritmo evolutivo trabaja sobre individuos que representan potenciales solu-
ciones al problema, codificados de acuerdo a un mecanismo prefijado. Los individuos
son evaluados de acuerdo a una funcién objetivol que toma en cuenta la adecuacién de
cada solucion al problema que se intenta resolver. La operativa del algoritmo evolutivo
comienza con una etapa de inicializacién de los individuos, que puede ser completa-
mente aleatoria, muestreando al azar diferentes secciones del espacio de soluciones, o
guiada de acuerdo a caracteristicas del problema a resolver. El algoritmo evolutivo
podria inclusive tomar como poblacién inicial, individuos resultantes como salida de
algin otro algoritmo heuristico de manera que permita calcular buenas soluciones ini-
ciales bien aproximadas para el problema. La evolucion propiamente dicha se lleva a
cabo en el ciclo que genera nuevos individuos a partir de la poblacion actual mediante
un procedimiento de aplicacion de operadores estocdsticos. En este ciclo se distinguen

cuatro etapas:

e Evaluacion: etapa que consiste en asignar un valor de adecuacién (desempeno)
a cada individuo en la poblacion. Este valor evalia que tambien resuelve cada
individuo el problema en cuestién, y es utilizado para guiar el mecanismo evolu-

tivo.

e Seleccidon: proceso que determina candidatos adecuados, de acuerdo a sus valores
de fitness, para la aplicacion de los operadores evolutivos con el objetivo de

engendrar la siguiente generacion de individuos.

'se define la funcién objetivo como la métrica que nos permite evaluar la eficacia de nuestro
individuo.
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e Aplicaciéon de los operadores evolutivos: etapa que genera un conjunto de descen-

dientes a partir de los individuos seleccionados en la etapa anterior.

e Reemplazo: mecanismo que realiza el recambio generacional, sustituyendo indi-

viduos de la generacion anterior por descendientes creados en la etapa anterior.

Aunque en la actualidad es cada vez mas dificil distinguir las diferencias entre los
distintos tipos de algoritmos evolutivos existentes, por razones sobre todo historicas,

se suele hablar de tres paradigmas principales.

e Programacion Evolutiva.
o [Estrategias Evolutivas.
e Algoritmos Genéticos.

Cada uno de estos paradigmas se originé de manera independiente y con motiva-
ciones muy distintas, sin embargo, todos buscan de manera general el mismo objetivo,
el cual consiste en obtener mejoras en la solucién de problemas de busqueda y op-
timizacion. En la siguiente secciéon nos enfocaremos a describir el paradigma de la
programacion genética por formar parte de la metodologia con la que se elaboré este

trabajo.

I1.4.1 Programacion genética

Una de las corrientes basadas en los algoritmos evolutivos que ha obtenido mejores
resultados es la programacién genética (PG), la cual es una metodologia automatizada
inspirada en la evolucion biolégica para encontrar programas que realicen de una mejor
manera tareas definidas. La PG puede considerarse como una extension de los algo-

ritmos genéticos, donde los programas a evolucionar estan representados en forma de
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arboles analiticos aunque no solo se ha utilizado para programas, sino para cualquier
otro tipo de soluciones cuya estructura sea similar a la de un programa como circuitos
electrénicos o formulas matematicas. Esta metodologia fue propuesta por primera vez
por John Koza y al igual que cualquier algoritmo de busqueda, la PG busca en un
espacio de posibles soluciones, dispone de operadores de busqueda y de una funcion

objetivo que la oriente.

La PG mantiene una poblacién finita de posibles buenas soluciones o candidatos
a solucién (denominados individuos). Dichos candidatos a solucién suelen ser progra-
mas funcionales (funciones que toman argumentos y devuelven un valor) codificados en
forma de arboles. Aunque se ha utilizado a la PG para evolucionar otro tipo de estruc-
turas como arboles de decision, reglas de prolog, grafos y secuencias de instrucciones.
A la fecha no se cuentan con analisis tedricos en favor o en contra de determinada es-
tructura, aunque seguramente si dependan en parte de la transformacion de candidatos

a solucién que se usen.

Los operadores de busqueda de la PG son los denominados operadores genéticos:
reproduccién, cruce y mutacion, aunque en general se suelen usar solo los dos primeros.
El operador de reproduccion simplemente crea un individuo exactamente igual al que
se le pasa como argumento. El de cruce toma dos individuos, selecciona aleatoriamente
un nodo en cada uno de los individuos progenitores (representados como arboles) e in-
tercambia los dos subérboles correspondientes. La figura 7 proporciona un ejemplo del

operador de cruce entre dos programas sencillos.

El operador de mutacion selecciona un nodo en el drbol progenitor, corta el subarbol

que pende de ese nodo, y lo substituye por un subéarbol generado aleatoriamente. Sin
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Figura 7: Proceso de cruzamiento entre dos arboles. Los subarboles intercambiados
aparecen con una linea gruesa.

embargo, también en este caso se ha experimentado con otros operadores tales como
encapsulacién (Koza, 1992), duplicacién (Koza, 1994), etc. En principio no hay ra-
zones tedricas fuertes para restringirse al conjunto estandard de operadores. Hay que
hacer una salvedad: en los campos derivados de los algoritmos genéticos se le da gran
importancia al operador de cruce, puesto que es capaz de combinar buenos fragmentos
de dos candidatos a solucion, lo que puede llevar a obtener mejores soluciones que
cualquiera de los progenitores (Tackett, 1994). A la hipétesis de que un algoritmo
genético funciona a base de ir combinando progresivamente buenos fragmentos se la

denomina la hipétesis de los bloques de construccion (Holland, 1975).

Los arboles contienen dos tipos de informacion, un conjunto de terminales o ramas
del arbol que estd compuesto por las posibles entradas al individuo, constantes y fun-
ciones de aridad 0. Ademads, por el conjunto de funciones o nodos que esta compuesto
por los operadores constructores y funciones que pueden conformar a un individuo; las
cuales pueden ser funciones booleanas, aritméticas, condicionales, etc. El conjunto de
términales y funciones elegidas para resolver un problema en particular debe ser ob-
viamente, suficiente para representar una solucién al problema; sin embargo, hay que
tener en cuenta que si se usa un nimero grande de funciones, se aumenta el espacio de

busqueda.
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Otro aspecto importante en la construccion de un programa genético es el tamano
maximo que pueda tener. Este limite puede estar impuesto por el niimero de nodos o
por la profundidad del arbol. A final de cuentas lo que se busca son poblaciones de
programas que evolucionen, transmitiendo su herencia de manera tal que los hijos se
adapten mejor al medio; donde los mejores individuos tienen mayores probabilidades

de reproducirse. Asi, la medida de la calidad del individuo dependera del problema.

Por ultimo en la figura 8, mostramos un diagrama de flujo para la forma maés simple

del funcionamiento de un PG.

II.5 Trabajos previos

A lo largo de las ultimas dos décadas han surgido varios modelos que han intentado
emular el proceso de la atencién visual, uno de los primeros trabajos fue propuesto por
Milanese (1995). En su arquitectura (ver figura 9), le aplica diversos procesamientos
a la imagen original para poder obtener nuevas variaciones de la imagen los cuales
son llamados mapas caracteristicos y son agrupados en dos categorias, una basada en
regiones (perimetro, area y escala de gris) y otro basada en contornos (contraste, cur-
vatura, longitud y orientacién). Estas imdgenes son mapeadas a través de un operador
que obtiene una métrica de la importancia para cada pixel con respecto a sus vecinos

de categoria. La féormula del operador que se utiliza es la siguiente:

1
ok = E Fk _— Fk 4
(2% ||Nz,]|| m ’ %, m,n‘ ( )

nENm-
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Figura 8: Diagrama de flujo que muestra los pasos mas importantes en el proceso de
la programacion genética, .

Donde F es una médida del valor para los mapas caracteristicos y N el vecindario lo-
cal del operador. Al final se obtiene como resultado un mapa de notoriedad el cual es la
combinacion de estos mapas caracteristicos. El trabajo de Milanese més que enfocarse
en la atencion visual estd muy relacionado a encontrar el objeto mejor segmentado en

la imagen, el cual no forzosamente corresponde al mas llamativo.
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Figura 9: Un esquema basico del modelo de atencién propuesto por Milanese.

Otro modelo fue el propuesto por (Osberger, 1998), los cuales presentan un en-
foque en donde involucran la segmentacién de la imagen utilizando divisién recursiva
con el algoritmo Merge. Durante la segmentacion, regiones menores a 16 pixeles son
fusionados con el vecino mas similar. A las regiones segmentadas entonces se les asigna
un valor de importancia acorde a 5 criterios: una médida de contraste, el tamano de
la regién, la forma del area calculada, asi como el radio de pixeles que componen la
region entera, la locacién entre mas cerca del centro la regién es mejor favorecida y por
ultimo el fondo que viene siendo un valor dado por el nimero de pixeles en el borde

con valores desfavorables.

Todas las caracteristicas medidas son normalizadas a valores entre 0 y 1, donde
1 representa que el pixel es importante y 0 es el menos favorable. Estos valores son
combinados a través de la suma de cuadrados derivado de las 5 caracteristicas dando
una unica medida de importancia para cada region. El trabajo de Osberger ha sido
encontrado altamente dependiente de una buena segmentacién y de tener pocas bases

tedricas. En la figura 10 podemos ver un diagrama de su modelo.

Tanto el trabajo de Milanese como el de Osberger carecen de un buen sustento

biolégico, pero en su mayoria resumen los fundamentos de los modelos de atencion
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Figura 10: Un esquema béasico del modelo de atencién propuesto por Osberger.

visual. Una primera etapa realiza la descomposicién y extraccion de caracteristicas de
bajo nivel en la imagen, para después aplicarle ciertas transformaciones con el fin de
obtener una métrica de sobresalencia en estos llamados mapas caracteristicos y por
ultimo un método de combinacion de estos mapas para obtener uno solo, el cual rep-

resente el valor de importancia para cada pixel de la imagen.

Aunque actualmente la interaccion entre el reconocimiento de objetos y la atencién
no estd del todo entendida. Existen una gran cantidad de experimentos y modelos, que
sugieren que la percepcién visual se divide en por lo menos dos etapas: Una etapa de
procesamiento preatentiva la cual funciona de manera inmediata en la cual el campo
visual entero es procesado de manera paralela; y una segunda etapa de procesamiento
atentiva, donde el funcionamiento es mas lento debido a que se realiza de manera serial.
Asi una sola regién de interés de la imagen de entrada es seleccionada para realizar en

ella un analisis especializado.

En este caso el primer trabajo neuronalmente creible de la atencién visual humana
fue propuesto por Koch y Ullman (1985), e implementado por Itti y Koch (1999). Este
modelo se enfoca en la idea de un mapa de caracteristicas relevantes el cual se define

como una representacion topogréfica de 2 dimensiones de la notoriedad de cada pixel
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en la imagen. Su modelo propuesto consiste de 4 pasos claves: extraccién de carac-

teristicas de bajo nivel, diferencias centro-contorno para producir mapas caracteristicos,

la combinacién de estos mapas caracteristicos, y finalmente, la seleccion atencional e

inhibicién de retorno, ver figura 11.
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Figura 11: Un esquema bésico del modelo de atenciéon propuesto por Koch y Ullman.

El enfoque gira entorno a la extraccion temprana de caracteristicas, seguido por

un operador que estd dado por la diferencia entre la intensidad de la caracteristica

medida de cada pixel y la intensidad del contorno para producir los mapas carac-

teristicos. Los mapas caracteristicos son entonces combinados para producir un mapa
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de caracteristicas relevantes, que facilita la seleccién de regiones en la imagen para
su funcionamiento posterior. Este modelo es del que estaremos hablando en nuestro
trabajo, y en general existen varios modelos de atencion visual basados en el modelo
de Itti para ser utilizados en numerosas aplicaciones. A continuacién mencionaremos

algunos de los més importantes.

Ya en trabajos previos se ha demostrado que la atencion visual ayuda en el proceso
del reconocimiento. Tal es el caso de Rutishauser y Walther (2004) quienes mostraron
que restringiendo la extraccién de caracteristicas y reconocimiento a regiones visual-
mente sobresalientes se mejora el reconocimiento. Ellos ejecutaban el algoritmo de
Itti para obtener una area relevante en una imagen y como segundo paso a la zona
seleccionada le aplicaron el algoritmo del SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
propuesto por David Lowe en el 2004 para detectar puntos de interés (Lowe, 2004), sus
resultados muestran un incremento considerable en el reconocimiento de objetos, en
parte debido al incremento de puntos de interés asociados a los objetos y por otra parte
logro una disminucién considerable de falsos positivos. Navalpakkam e Itti demostraron
que a través de factores TD (Top - Down) se aumentaba la precisién y la velocidad
de deteccién de los objetos. Ellos compararon su modelo en cuatro variaciones, sin
conocer ni el objetivo, ni los distractores, conociendo solo uno de los dos y conociendo
ambos, obteniendo con este ultimo sus mejores resultados, por lo que se llega a la
conclusion de que en tareas de busqueda visual el contar con informacién previa de
los objetos y sus distractores (factores TD) mejora la precisién de reconocimiento de

objetos (Navalpakkam y Itti, 2006).

Los resultados obtenidos de estos dos trabajos dan la pauta para seguir utilizando la
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atencién visual en trabajos relacionados con el reconocimiento y clasificacién de obje-
tos. Particularizando al caso de clasificacion en iméagenes naturales uno de los primeros
trabajos fue propuesto por Itti y Koch. Su trabajo se basa en el entrenamiento de
imagenes de senales de transito y latas de refresco para poder reconocerlas de manera
automatica. El procedimiento era muy sencillo el sistema iba modificando los pesos de
los mapas de notoriedad con el fin de que se fuera especializando en contener en un radio
fijo las senales de transito o las latas. Los resultados no fueron buenos en las sefiales de
transito en parte por las diferentes formas y colores que las seniales contenian. Por otra
parte los resultados con las latas de refresco fueron notoriamente mejores (Itti y Koch
, 2001). Walther propuso un sistema para comprobar que la atencién visual selectiva
permitia el reconocimiento y aprendizaje de multiples objetos en escenas complejas,
su diseno era de clasificacion no supervisado, porque era capaz de encontrar regiones
prominentes y obtener sus puntos de interés, si podia coincidirlo con entradas anteri-
ores lo contaba como objeto de la misma clase. Si por el contrario no podia coincidirlo
con ninguno anterior sus puntos eran tomados y generaba una nueva clase. Su modelo
obtuvo buenos resultados teniendo en cuenta que la clasificacién era BU es decir, sobre

objetos que de por si sobresalen por sus caracteristicas (Rutishauser y Walther, 2001).

Otros trabajos que utilizan a la atencién visual enfocados a la clasificacién son
el propuesto por Chikkerur en el 2009, esta investigacion estudia la clasificacién de
imédgenes naturales, basandose en un método bayesiano de atencién visual que integra
locaciones TD y prioridad de caracteristicas en imagenes controladas por informacion
BU. Por lo tanto, este modelo se basa en la informacion contextual de la escena; lo
que le permite predecir el tamano y la ubicacién de los objetos a reconocer (Chikkerur
y Poggio, 2009). Otro trabajo que utiliza este enfoque de probabilidad bayesiana es

propuesto por Elazary. el cual esta basado en el modelo de Itti, con la diferencia de que
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el modelo aprende la probabilidad de que un objeto visual aparezca teniendo un rango
de valores en cada mapa caracteristico, por lo tanto el resultado era que su modelo
buscaba en los mapas con mayor probabilidad de encontrarlo, con el fin de obtener
mejores y mas rapidos resultados que con modelos del estado del arte que incluyen
el SIFT y HMAX (Rutishauser y Poggio, 2000), hizo una comparativa con estos dos
modelos, con 3 diferentes bases de datos, obteniendo en algunas ocasiones mejores re-

sultados (Elazary y Itti, 2010).

La aplicacion de GP en problemas con imagenes ha sido utilizada cada vez con
mayor énfasis para resolver problemas de vision por computadora. El primer trabajo
fue propuesto por Tackett (1994). El utilizé un GP para resolver una tarea de deteccién
de objetos. Después, Johnson evolucion6 rutinas visuales las cuales son habilitadas para
reconocer simples patrones sobresalientes de las siluetas de personas (Johnson, 1999).
Ebner introdujo una técnica basada en GP para evolucionar una tarea de operador de
imagen especifica, en particular para reproducir el bien conocido detector de puntos
de interés Moravec (Ebner, 1998). Olague et al ha demostrado obtener buenos resul-
tados en este rubro, se han desarrollado trabajos en donde a través de la utilizacion de
algoritmos genéticos se puede seleccionar la region éptima en imagenes para su clasifi-
cacién; a través de la utilizacion de un descriptor de texturas y de SVM. El programa
era entrenado para encontrar el area minima necesaria y el nimero de descriptores
necesarios para reconocer y clasificar de manera eficiente objetos diversos tales como
vacas, casas, carros, etc (Olague y Romero, 2006) y expresiones faciales en imagenes

térmicas (Hernandez y Olague, 2007).

Otro trabajo que ha utilizado algin tipo de evolucién o de enfoque genético para

tratar el problema de la atencién visual es el trabajo de Stentiford (2001), El contaba
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con la hipotesis de que lo diferente es lo que atrae la atencién, por lo cual el presentd
una estrategia con mapas de pixeles, donde el genético hacia una comparativa entre
cromésomas o pixeles y sus vecindario. Si los pixeles contaban con distinto vecindario
sobrevivian, si eran iguales se desechaban. Los resultados de su trabajo fueron buenos
con imdagenes con pocas caracteristicas visuales pero a la hora de complicar la imagen

los resultados de su trabajo eran mas parecidos a los logrados por un segmentador de

bordes.

Sin duda el trabajo con caracteristicas de diseno mas parecidas al modelo propuesto
en esta tesis es el trabajo publicado por Pereira y Gomes (2006). Su modelo tambien
esta basado en el modelo de Itti, él se apoya en la construccién de un algoritmo génetico
que pueda modificar los pesos de los 27 mapas caracteristicos que influyen en la ob-
tencion de los pixeles de interés de la imagen, su objetivo era que el modelo combinara
estos pesos para enfocarse en los puntos de interés dentro de las regiones sobresalientes
previamente etiquetadas. La funcion objetivo se basaba en obtener el mayor porcentaje
de puntos dentro de las zonas etiquetadas. Los resultados del modelo de Pereira logran
una mejora del 20 por ciento en la concentracién de puntos de interés sobre regiones
importantes en las imagenes que aplicando el mismo modelo sin evolucionar. El modelo

de Pereira no fue llevado a cabo en tareas de visiéon de alto nivel.
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Capitulo III

Proceso Psicobioldgico de la
Atencion Visual

Como vimos anteriormente la atencién visual selectiva se refiere al mecanismo por el
cual los humanos podemos dirigir nuestra mirada hacia los lugares de interés en el ambi-
ente visual. Este mecanismo permite solamente a una pequena parte de la informacién
sensorial de entrada llegar a la memoria de corto plazo y a la conciencia visual; permi-
tiendo en este sentido, dividir el complejo problema del entendimiento de la escena, a
una forma serial rapida y computacionalmente menos demandante en lo referente a las
tareas de anélisis visual focalizado (ver figura 12). Sin embargo, la compleja tarea de
la vision no es algo puramente atencional, se puede derivar que debido al corto campo
visual y al diminuto tiempo de fijacién, habria un pobre entendimiento de la escena
visual. Es por eso que la visién parece contar con una elaborada cooperacién entre
procesos como un: masivamente paralelo sistema preatentivo de andlisis del campo
completo y otro mas detallado circunscrito sistema llamado andlisis secuencial. Por
lo tanto, en este capitulo se explicara de forma detallada este mecanismo de atencion

visual desde sus bases psicoldgicas y fisiolégicas.

III.1 Teoria de la integracién de caracteristicas

Como mencionamos en la introduccién existen varios modelos psicolégicos propuestos
para explicar la atencién visual humana, pero ninguno tan influyente como el que pro-

pusieron Anne Treisman y Garry Gelade (1980). Ellos postularon que los diferentes
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Escena Completa Region Enfocada

Figura 12: Ejemplo de la atencién focalizada en una escena.

tipos de atencion son responsables para vincular las diferentes caracteristicas visuales
dentro un todo consciente. El mecanismo basico de su modelo de procesamiento visual
consiste en descomponer la imagen en algunas caracteristicas visuales primarias, las
cuales son presentadas como mapas independientes que més tarde son integrados en un
Unico mapa maestro que es accedido en orden a dirigir la atencién a las regiones mas
notorias. Por lo tanto, nuestra atencion enfocada puede ocurrir inicamente después
de que las caracteristicas han sido asociadas en esa pequena region del mapa maestro.

En la figura 13 se muestra una representaciéon de esta teoria.

En la realizacién de experimentos Treisman, distinguié dos tipos de busqueda vi-
sual, la bisqueda de caracteristicas y la biisqueda conjunta. La primera es realizada de
forma rapida y de manera preatentiva, donde los objetivos son definidos por una sola
caracteristica primaria. La busqueda conjunta se realiza de forma serial hacia obje-
tivos definidos por un conjunto de caracteristicas primarias. El proceso es mucho mas
lento y necesita forzosamente de la concentracién (ver figura 14, lado derecho). Asi
concluyé después de varios experimentos que el color, la orientacién y la intensidad son
las caracteristicas visuales primarias con las cuales la busqueda visual puede llevarse a

efecto afin de encontrar objetos predominantes.
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Figura 13: Representacion grafica de la teoria de integracién de caracteristicas.

Esta teoria tambien sugiere que la atencion puede facilitar la localizacion de las
caracteristicas mediante la presencia fisica del estimulo y la informacion sensorial al-
macenada durante un corto plazo de tiempo. Por lo tanto, la percepcion de un objeto
genera una representaciéon temporal en un ”fichero - objeto” que, de forma general,
recoge, integra y actualiza la informacién acerca de las caracteristicas del estimulo.
Las caracteristicas del "fichero - objeto” se puede almacenar como una senal y se

puede recordar en las proximas veces que aparezca el objeto visual.

Por lo tanto, podemos concluir que para hacer la bisqueda de objetos, primero se
produce una integracion de las caracteristicas con lo cual se puede saber que areas son

las mas llamativas y esto varia dependiendo de la tarea a seguir. Despues se realiza
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Figura 14: Ejemplo de busqueda preatentiva (lado izquierdo) y busqueda conjunta
(lado derecho).
un proceso de fijacion y atencion en las areas prominentes, para posteriormente hacer

una comparativa con memoria a fin de poder asociar el objeto con uno ya conocido.

Experimentos posteriores (Kanizsa, 1988), han demostrado que utilizando la sim-
ilaridad de objetos como una caracteristica primaria, se obtiene un menor tiempo de
reaccién y por lo tanto un menor tiempo de procesamiento serial. Mas adelante se dara
una posible relacién entre el proceso de la TIC y el proceso fisioldgico; pero primero

veremos la biologia del sistema visual humano.

II1.2 Teoria de la coherencia y ceguera al cambio

El poner atencién solamente en una pequena region de la escena a la vez, provoca que
no podamos percibir cambios surgidos en entornos diferentes al drea atendida. A este
tipo de fallas de los observadores se llama ceguera al cambio y fue propuesto por Mc-
Conkie y Currie (1996). Existen varios factores que provocan este fenémeno como es el
parpadeo, la concentracion o el mismo movimiento del ojo. Obviamente acompanado

de cambios en la escena, este tipo de fenomenos es muy utilizado para realizar trucos
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de magia. Pero, jcomo es que realmente hacemos caso omiso a estos cambios?.

La teorfa de la coherencia propuesta por Rensink (1997), menciona que entre las
etapas preatentiva y la atentiva propuestas en TIC. Existe ademas, otra etapa donde se
realiza un preprocesamiento rapido de la imagen, involucrando propiedades geométricas
y fotométricas de forma paralela a través de todo el campo visual. El resultado son
estructuras que proveen una descripcion local de la estructura, tal como su orientacién
tridimensional y agrupacion de fragmentos dados por sus bordes relacionados. A estas
estructuras se les llama protoobjetos; éstos pueden llegar a ser bastante complejos, y
son coherentes solo en una regién de la imagen. Estos perduran hasta que vuelvan a

ser reemplazados por un nuevo estimulo de la retina en la misma zona.

Los protoobjetos son lo que nos permiten mantener la idea de que todo el alrede-
dor de nuestro mundo permanece coherente. Ahora se sabe que la tnica forma de
notar cambios es enfocar nuestra atencién en la zona durante el momento donde se
estd llevando a cabo el cambio. Sino se refutara este proceso estariamos enfocados en
nuestra tarea pensando que todo lo demas sigue sin novedad. Asi simplemente percibi-
mos manchas de color uniforme en el resto del ambiente. Cabe mencionar que estos
protoobjetos no corresponden exactamente con los objetos reconocibles, asi pueden ser

desde un fragmento hasta varios objetos en un solo protoobjeto.

III.3 Organizaciéon neuronal del cerebro

El cerebro es el érgano mas sofisticado del cuerpo humano, su tarea primordial es
controlar y administrar las actividades que realizan los 6rganos sensoriales de nuestro

cuerpo. Su funcionamiento se lleva a cabo por medio de las conexiones sinapticas de las
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millones de neuronas con las que cuenta. Para su estudio los neurdlogos han dividido
al cerebro humano en cuatro l6bulos: frontal, temporal, parietal y occipital (ver figura
15). El tltimo es de especial interés por la comunidad dedicada al estudio de la visién

por ser el 16bulo donde se encuentra la corteza visual.

Lébulo Frontal

Occipital

=
.

=
&

Figura 15: Vista lateral de los lobulos cerebrales

El 16bulo frontal esta relacionado con el movimiento de las partes de todo el cuerpo
desde los pies hasta los ojos, este tltimo tambien de gran apreciaciéon por ser impor-
tante en la eleccion de la regién de interés, tambien realiza tareas correspondientes
al comportamiento, orientacién espacial, solucion de problemas e imaginacién. Se ha
comprobado que danos en esta region del cerebro ocasiona pérdida de movilidad en
partes del cuerpo, problemas de atencion, cambios de comportamiento asi como difi-

cultad para solucionar problemas y expresarse de manera correcta.

El I6bulo parietal se encarga de las sensaciones y de la percepcion. Este lobulo

recibe informacién sensorial de todo el cuerpo como son los receptores sensoriales de
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la piel, los musculos, y las articulaciones. Sus funciones principales son: proveer in-
formacién para orientarnos espacialmente, procesa los impulsos nerviosos producidos
a partir de sensaciones como el dolor, la temperatura, el tacto; y tambien procesa
funciones de lenguaje. Investigadores han relacionado que las lesiones sufridas en este
l6bulo alteran la comprension del lenguaje y aquellas tareas que se estudian en este
trabajo como el reconocimiento de objetos. Es por esto que resulta muy interesante

estudiar las cuestiones anatémicas y fisiologicas.

Por su parte, el 16bulo temporal tiene como funciones la comprension del lenguaje
hablado, la regulacién de emociones y motivaciones como son la ansiedad, el placer y
la ira. Tambien estd encargado de la percepcién de la forma visual y del color; ademés,
de regular funciones del oido asi como el equilibrio y el balance. Cualquier danio pre-
sentado en estos l6bulos se refleja en pérdida de la memoria de corto plazo, dificultad

en el reconocimiento de rostros y en la comprensién de palabras.

Por ultimo, en la parte posterior del hemisferio cerebral encontramos al 16bulo oc-
cipital, donde se encuentra la corteza visual primaria y las areas visuales secundarias
especializadas en el procesamiento de las imagenes. Se puede intuir que esta area rep-
resenta el centro de la percepcién visual. Por su ubicacion, el 16bulo occipital es uno
de los maés factibles a ser danados. Alteraciones en esta zona del cerebro se convierten
en problemas de visién en cuanto a localizacion de objetos, dificultad para detectar

movimientos y la incapacidad para reconocer objetos en dibujos o fotos.

Cada uno de los l6bulos se encarga de actividades precisas y algunos de ellos tienen
en comun algunas tareas como es el caso del procesamiento visual. De esta misma

forma, dentro de ellos, las neuronas trabajan en asociaciones especializandose en tareas
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Tabla II: Funciones principales de los 16bulos pertenecientes al cerebro humano.

Lébulo Funciones.

Frontal Orientacion espacial del cuerpo, movimiento de extrem-
idades, solucion a problemas, creatividad y planeacion.
Parietal Deteccién de movimiento, funciones de lenguaje y proce-
samiento de dolor, temperatura y tacto.

Temporal | Percepcion de la forma visual y el color, reconocimiento
de objetos y rostros y regulaciéon de emociones.
Occipital | Localizacion de objetos, estimacion de direccién, veloci-
dad y trayectorias de los objetos.

como lo veremos més adelante. En la tabla II se muestra un resumen de las funciones

principales de cada lébulo.

II1.4 Componentes fisiolégicos involucrados en la
atencién visual y el reconocimiento

El sistema visual humano sin duda ha evolucionado para adaptarse al medio ambiente,
como se vio en la seccién anterior ha logrado una estructura fisica que le permite ser
altamente eficiente en sus tareas diarias. El gran rendimiento alcanzado por nuestro
sistema visual se basa no solo por la eficacia de elegir la informacion relevante sino
tambien por el procesamiento paralelo de diferentes tipos de informacién en multiples
areas corticales. Por ejemplo, en el caso de la vision como se vera mas adelante que
existen areas del cerebro especializadas e independientes para tratar cierta informacién
de la imagen como es el color, la orientacién y el movimiento. Por lo tanto, aunque la
parte principal encargada del procesamiento visual de las imagenes es la corteza visual
primaria, existen otras areas necesarias para llevar a cabo este proceso. La estructura

principal y la relacion de los componentes del sistema visual humano se muestran en el
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diagrama funcional de la siguiente figura 16, donde podemos ver que esta constituido
por la retina, los nicleos laterales geniculados (NLGs), y las dreas V1, V2, V3, V4 y
MT (V5) de la corteza visual.
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Figura 16: Diagrama que muestra las areas més importantes involucradas en el proceso
de la vision.

La representacion anatomica de cada uno de estos componentes de la vision se
muestran en la figura 17, donde podemos ver un bosquejo de como es el proceso de la
percepcion visual. Sin entrar en detalles de los mecanismos mas importantes involu-
crados en el procesamiento de la vision, es preciso resumir brevemente el proceso de
la visién en pocas lineas. Todo comienza con la luz que reflejan los objetos la cual
ingresa por los ojos y es proyectada dentro de la retina, desde aqui se propaga la infor-
macién visual a traves del nervio éptico hasta llegar al quiasma 6ptico, lugar donde la
informacion sigue dos rutas para cada hemisferio del cerebro: la ruta colicular que se
dirige hacie el coliculo superior, y la mas importante , la ruta retino-geniculado, la cual
transmite cerca del 90% de la informacién visual y se dirige hacia el nicleo geniculado

lateral (NGL). Desde el NGL, la informacién es transmitida a la corteza visual primaria
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(V1). Hasta aqui, el flujo de procesamiento es tambien llamada ruta visual primaria.
Desde V1, la informacion es transmitida a las areas "altas” del cerebro V2-V5, a la
corteza inferotemporal (IT), el drea medio temporal (MT o V5) y la corteza parietal
posterior (PP). De esta forma se llevan a cabo tareas complejas como el reconocimiento

de objetos.

Nucleo Lateral

Geniculado (LGN) Lobulo

Lobulo Temporal

Corteza Infero Temporal Cerebelo

Figura 17: Vista lateral y superficial del cerebro, donde se muestra la trayectoria visual
del cerebro.

En la figura 17 se pueden ver algunas de las dreas mas importantes involucradas
en el proceso de la visién; sin embargo areas como el quiasma 6ptico no pueden ser
observados. En la figura 18, podemos ver un corte coronal el cual nos permite observar
las partes importantes del cerebro en relacién al proceso visual desde otra perspectiva.
En este esquema podemos ver como el sentido provisto por los dos ojos no solo deriva
en una vision estereoscépica, sino también tiene como objetivo, a través del quiasma
optico repartir la informacién en cada uno de los dos hemisferios, lo cual permite un

desarrollo eficiente del proceso de reconocimiento.
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Nicleo Lateral Geniculado
del Talamo

Figura 18: Corte coronal del cerebro, el cual proporciona otra vista de la trayectoria
visual en el cerebro. Solo se muestra la corteza visual primaria (V1)

Una vez mencionados de manera superficial los conceptos basicos del proceso de
la visién, nos enfocaremos en las regiones del cerebro que participan en el desarrollo
de la atencion visual; las cuales incluyen la mayoria de las dreas del procesamiento
visual temprano. Sin embargo, aunque los dos métodos de atencion BU y TD tra-
bajan de forma paralela, ambos procesos pueden ser encontrados en areas especificas
del cerebro. Las areas del cerebro més importantes involucradas en el proceso BU son
principalmente la retina, el nicleo lateral geniculado (NLG), el coliculo superior (CS),
y el area V1. Desde este nivel, las areas del cerebro estan altamente enfocadas a los
procesos TD. Desde V1 el proceso se descompone en dos principales caminos: uno es
el jdonde ver?, el cual viene desde la periferia de la retina y se dirige a la corteza
parietal posterior, y la otra es el jqué ver?, el cual va desde la fovea y se dirige a

la corteza inferotemporal. Mientras que el primero participa en el movimiento ocular
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y procesamiento de la informacion espacial, el segundo contribuye al proceso del re-

conocimiento de objetos, sin duda lo realizan de una manera cooperativa, ver figura 19.

Informaci 6n Visual

Corteza Visual

Corteza Parietal
Posterior

Corteza
Inferotemporal

Corteza
Prefrontal

Sistemas Cognicién
Superior
|

Movimiento de los Ojos

Figura 19: Mecanismos neuronales para el control de la atencién.

Como se mencioné la corteza visual primaria (V1) envia la informacién por dos
rutas, la primera llamada franja dorsal o el camino de jdonde ver?, la cual cruza el
area visual V2, el area dorsomedial y el area visual medio temporal también conocida
como V) para finalmente llegar a la corteza parietal posterior. Como su nombre lo
indica esta enfocada en la percepcién del movimiento y asi estd dirige la mirada hacia
las zonas de interés. Por otra parte la ruta ventral que también atraviesa el area visual
V2, luego pasa a través del area visual v4 y llega finalmente a la corteza inferotemporal.
La ruta del camino inferotemporal es llamada a ménudo ventra y define el ;qué ver?,

y esta asociado con el reconocimiento y representacién del objeto. En la figura 20 se
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muestra una representaciéon anatémica de las dos rutas.
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Figura 20: Rutas del procesamiento de la percepcién visual.

Aqui es donde se produce la dicotomia mencionada en la introduccién entre las
rutas dorsal/ventral, la cual fue definida por primera vez por Ungerleider y Mishkin
(1982) y sigue siendo discutible entre cientificos de la vision y psicélogos. Aunque a
final de cuentas, se puede ver como una simplificacion del verdadero estado de las ac-

ciones dentro de la corteza visual.

El funcionamiento basico de las neuronas en la corteza visual es disparando impulsos
eléctricos cuando el estimulo visual aparece dentro de su campo receptivo. Un campo
receptivo es la region dentro del campo visual el cual produce un impulso eléctrico.
Cada neurona puede responder a un subconjunto de estimulos dentro de su campo
receptivo. Esta propiedad es llamada sintonia neuronal y en las areas visuales tem-
pranas, las neuronas tienen una sintonia simple. Por ejemplo, una neurona V1 dispara
estimulos verticales en su campo receptivo. En las areas visuales altas, la sintonia neu-

ronal se vuelve més compleja. Por ejemplo, en la corteza inferotemporal, una neurona
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puede dispararse solamente cuando cierto objeto aparece en su campo receptivo.

Una vez explicados los procesos basicos del proceso de la atencién visual y lejos de
dar una exhaustiva explicacion de los mecanismos en el cerebro humano, nos enfocare-
mos en describir las partes que son necesarias para entender el procesamiento visual
involucrado en la atenciéon selectiva y que tienen un rol importante en el desarrollo de

este trabajo.

I11.4.1 La retina

El proceso visual comienza a través del ojo, mas especificamente en la retina. Ella
es la encargada de captar los rayos de luz que llegan al ojo por medio de la cornea,
el cristalino y las camaras anterior y posterior, también se integran los bastones y los
conos. En la figura 21 se muestra una figura con los componentes principales del ojo

humano
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Figura 21: Anatomia del ojo humano
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En el ojo humano existen 100 millones de bastones y de seis a siete millones de
conos aproximadamente. Tanto los conos como los bastones son células fotoreceptoras
sensibles a la luz. La distribuciéon de conos y bastones es diferente en el ojo. Existe
una parte en la retina llamada févea en la que solo hay conos y es el drea de mayor
agudeza visual. La estructura de los bastones y los conos es la misma: estan formados

por un cuerpo celular, un axén y un proceso fotosensible.

Dentro de la estructura de los bastones, el proceso fotosensible se divide en externo
e interno. El proceso externo esta encargado de atrapar la luz que llega a la retina; di-
cho de otra forma, es la parte de los bastones que funcionan como receptores, mientras
que en el interno, se lleva a cabo la actividad para producir energia. Por otro lado,
el proceso interno tiene mitocondrias, aparato de golgi y es el encargado de generar
la sustancia escotopsina, que mas tarde es enviada al segmento externo. Los bastones
son altamente sensibles a la luz y ellos son los que se utilizan cuando la intensidad de

ésta disminuye, como puede ser en la noche.

Los conos tienen una estructura similar a la de los bastones y de la misma manera,
un cono es una célula fotorreceptora y es sensible a la luz. Contrarios a los bastones,
los conos son los utilizados cuando la intensidad de la luz es mas alta, es decir, durante

el dia. Por esta razon es que al haber poca luz, no somos capaces de distinguir colores.

Para enfocar las imagenes en la fovea, los globos oculares realizan una serie de
movimientos. Las senales de luz captadas por la retina, pasan por los conos y bas-
tones. Para esto, la luz debié pasar por la cérnea, el cristalino y el humor vitreo, ver
figura 22, hasta llegar a los conos y bastones. Conectadas a los bastones encontramos

las células bipolares.
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Figura 22: Estructura celular de la retina.

Al tratarse de neuronas, y recordando aspectos basicos de su estructura, las células
amacrinas y horizontales son las responsables de que suceda la excitacién e inhibicion
en la retina, procesos que permiten que la retina descomponga la imagen en campos
receptores circulares para las células ganglionares. Las células amacrinas son interneu-

ronas que contribuyen a la percepcion del movimiento.

Los campos receptores son mas o menos circulares y antagonicos; ésto significa que
cada campo receptor tiene un centro y una periferia concéntrica. Las senales que caen
fuera del centro, en la periferia, producen una respuesta contraria a la de las senales

que caen en el centro, ver figura 23.

Cuando una neurona ganglionar se encuentra excitada, el centro de su campo re-
ceptor se activa (centro encendido) en cuyo caso las senales cayeron. En caso contrario,
se trata de un campo con centro apagado, que sucede cuando las senales de luz caen

en la periferia. La respuesta de la periferia es opuesta. Y a ésto se le conoce como
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Campo Receptivo con Campo Receptivo con
Centro Encendido Centro Apagado

Periferia Apagada Periferia Encendida

Figura 23: Campos receptores circulares de las neuronas ganglionares con centro acti-
vado y con centro desactivado respectivamente..

proceso antagénico (Ojeda, 2004).

El comportamiento de excitacion e inhibicion permite que se detecten los contrastes
débiles y también los cambios rapidos de la intensidad de la luz. Desde este punto, la
informacién continta su recorrido por medio del nervio éptico a través de los axones

de las células ganglionares (Ojeda, 2004) hasta llegar al quiasma éptico, ver figura 18.

Los movimientos sacadicos

La gran concentracién de células fotorreceptoras, en particular los conos se encuentran
en tan solo una pequena area de la retina, este fenémeno ha hecho necesario que surga
el proceso de la atencion visual, a fin de contrarrestar este problema anatomico y poder
mantenernos al tanto de la basta informacion visual que existe en el ambiente. De esta
forma surge el movimiento ocular (movimientos sacadicos o simplemente sacadicos) los

cuales recorren todas las regiones de interés en el ambiente.
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Los sacadicos constituyen uno de los movimientos mas caracteristicos de los ojos.
Son movimientos fundamentalmente voluntarios, aunque también los hay involuntarios
y su objetivo no es otro que el de disponer la imagen visual en la févea que es la regién
de la retina que dispone de mayor agudeza visual. Los ojos sélo permanecen relativa-
mente quietos para enfocar una zona concreta de la escena durante periodos de tiempo
muy breves, frecuentemente, entre 200 a 350 milisegundos de duraciéon. Sin embargo,
una fijacion es un complejo proceso, en el que se han identificado dos componentes que
pueden estar méds o menos relacionados (Viviani y Mounoud, 1990). Un primer com-
ponente queda definido por el periodo refractario motor entre movimientos sacadicos
(100-200 msgs.), un segundo componente esta vinculado al procesamiento cognitivo
(con una duracién minima de unos 50 msgs.), el cual estd influido por numerosos fac-
tores, pero en el que se determina qué zonas del estimulo se atienden, como se integra
la informacién anterior y venidera, a qué zonas de la periferia visual se debe prestar
atencion y a que zonas de la escena se dirigird la siguiente fijacién ocular. Como vimos
en la introduccion Yarbus realizé experimentos y comprobd que el movimiento de los

ojos depende de la informacién cognitiva del observador.

I11.4.2 Ncleo geniculado lateral (NLG)

El NLG es el lugar de terminacion de los impulsos dirigidos a la corteza visual, se
ubica en el Talamo y se compone de 6 capas neuronales. Las capas 1 y 2 son llamadas
magnocelulares debido a que son més grandes que las neuronas de las otras capas. Las
neuronas de las capas 3, 4, 5 y 6 son conocidas como parvocelulares. Esta formado por

dos vias principales: una ventral y una dorsal.
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Una vez que a las senales luminosas se les dio un tratamiento en la retina, la infor-
macién viaja a través de dos caminos paralelos hacia el cerebro: la via parvocelular,
que contiene informacién del color y la forma del objeto, es decir, transporta infor-
macién sobre qué es el objeto, y la via magnocelular, cuya informacién es acerca del
movimiento, el contraste (Capilar, 2004) y del espacio (SAjnchez. 2005), indicando asi

donde esta el objeto.

Desde el niicleo geniculado ya se comienza a distinguir una organizaciéon en colum-
nas de las 6 capas que lo conforman. Esto se observa cuando la informacién captada
en un punto del campo receptor es transportada al LGN por vias cruzadas (capas 1, 4

y 6) y directas (capas 2, 3y 5).

El siguiente trayecto de la informacién es del LGN a V1 6 area 17 de Brodmann
(Ojeda, 2004) o drea estriada). Es en ésta area en donde la cantidad de neuronas es
500 veces mas grande que en LGN. El area V1 es una de las partes mas importantes

del procesamiento de imégenes y es una de las areas de la corteza visual.

La poca informacién visual (cerca del 10%) que no pasa por el NLG se va directo al
coliculo superior donde ayuda a la orientacion de los ojos y la cabeza hacia los princi-
pales estimulos del entorno. Por lo tanto, el coliculo contiene parte del aparato neuronal
necesario para el control de los musculos de los ojos y del cuello. Existen dos proyec-
ciones principales desde el coliculo superior, una hacia las regiones de la formacion
reticular, que controlan especificamente los movimientos verticales u horizontales de
los ojos, y la otra hacia la medula espinal cervical, para controlar los musculos del

cuello.
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111.4.3 La corteza visual

La regién principal donde se lleva a cabo la visién es en la corteza visual, la cual se
puede dividir en dos dreas: la corteza visual primaria o V1 y las areas visuales corti-

cales extra estriadas también conocidas como V2, V3, V4 y V5.

El area V1, es la primera area cortical que recibe informacién directa del NLG. Al
no ser la tnica regién donde se lleva a cabo el proceso de la visién, sino que la infor-
macion se transmiten directa e indirectamente a otra areas especializadas en atributos
como color, movimiento, reconocimiento de objetos, etc. Por esto se le conoce a V1
como una estacion central, pero el area V1 no solo funciona como una estacion que
recibe y reparte la informacién, sino que tambien realiza tareas de procesamiento de
la informacion visual, asi se sabe que sus células son selectivas a la orientacién y al
movimiento local en una orientaciéon. Tambien se ha descubierto que las células V1
observan el mundo a traves de una pequena ventana lo que hace que su informacién

sobre el movimiento local sea ambiguo.

La corteza visual primaria estd formada por varios tipos de células entre las que se
encuentran las células simples, las complejas e hipercomplejas. Las células conocidas
como células simples o células S, fueron descubiertas en la corteza cerebral del gato
por Hubel y Wiesel (). Estas se localizan en V1 y responden con mayor intensidad
a las lineas rectas en una orientacion determinada. Cuando la orientacion de la linea

cambia, la respuesta es menos intensa. En la figura 24 se da una explicacion grafica.

Dichas células se encargan de realizar el primer andlisis cortical a la informacién
recién llegada de LGN a V1. Una vez que analizan la imagen, la informacién obtenida

se da en términos de orientaciones y de frecuencia espacial. La mayor parte de las
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Campo Receptivo Excitatorio Campo Receptivo Inhibitorio

BarradelLuz

Luz Luz Luz
Encendido Apagado Apagado Encendido Apagado Apagado Encendido Apagado

Apagado

Figura 24: Campo receptivo de varias células simples en la corteza visual.

células simples se concentran en el area 17. Por su parte, las células complejas dan su
mejor respuesta cuando se les presenta un estimulo en forma de barra en movimiento y
con una orientacién determinada (Hubel y Wiesel, 1957). Estas neuronas predominan

mas en el area 18.

Las células hipercomplejas estan encargadas de realizar un andlisis de discon-
tinuidad de dngulos y esquinas, asi como de movimiento, posiciéon y orientacién. Estas
células logran definir formas geométricas, por lo que cuando se presentan figuras in-
completas, el cerebro se encarga de "rellenar los huecos”. A ello se deben las ilusiones
Opticas que nos hace ver cosas que realmente no existen. El area 19 es la que presenta

mayor cantidad de células hipercomplejas.

De forma general, los campos receptores de las células de V1 responden mejor a
lineas, barras, hendiduras, bordes y angulos con una orientacién especifica. En la
corteza visual el procesamiento de imégenes es jerarquico. Comienza en las células

simples y pasa a las complejas. Varias células simples estan conectadas a una compleja
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y el campo receptor de esta interaccion corresponde al de las neuronas complejas. De

las células complejas, las siguientes son las hipercomplejas.

Como vimos la informacion pasa de V1 hacia otras areas a través de dos vias: la via
dorsal y la via ventral. A las dreas V2 y V3 se les asocia con actividades de deteccién
de movimiento, percepcion del color, agudeza visual y percepcién de la profundidad.
V4 (en la corteza temporal) interviene en la percepcion del color y V5 (en la corteza
parietal), en la deteccién de movimiento. En la siguiente seccién trataremos de manera

superficial el funcionamiento de estas areas.

Las areas visuales secundarias, llamadas también extraestriadas estan conformadas
por las areas V2, V3, V4 y V5, ocupando a grosso modo, las areas 18 y 19 de Brod-
mann. Al igual que con la corteza visual primaria. Las areas V2 y V3 se pueden
dividir en una parte dorsal y una ventral. Las conexiones entre las dreas visuales
secundarias son multiples y reciprocas; lo que a menudo resulta incongruente con la
hipotesis jerarquica. Pero se pueden distinguir tres estaciones de andlisis de infor-
macion especifica. Por un lado, un camino que conecta el drea V1 y V2 con el area V3,
donde se procesa la informacion relativa a las formas en movimiento. Ademas la que
viaja directamente de V1 a V4 la cual se encarga de ver el color de los objetos. Por

ultimo aquella que viaja de V1y V2 a Vb relacionadas con el movimiento de los objetos.

II1.4.4 Corteza parietal

Las dreas V3, V4 y V5 envian informacién ademas de la circunvolucion temporal, a la
corteza parietal posterior. Esta regién tambien esta involucrada en la percepcién vi-

sual. El 16bulo parietal se ubica el area M'T, media temporal o V5 y esta especializada
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en procesar el movimiento lineal uniforme, ademas de que las neuronas de ésta area son
selectivas a la velocidad. El l6bulo parietal parece tener relacién con la percepcion de
los aspectos espaciales de la vision y de los lugares en los que se encuentran los objetos

ver (Ojeda, 2004) dentro del campo visual.

En MT, la informacion esta organizada de forma similar a V1, es decir, en columnas
de orientacién o direccion y son selectivas a la velocidad. Los campos receptores de
algunas neuronas de MT poseen periferias antagonistas, que cuando reciben el estimulo
de movimiento, disminuye la respuesta del movimiento en el centro del campo recep-
tivo. Los campos de otras neuronas refuerzan la respuesta del centro facilitando la

deteccion de movimiento global.

Como hemos visto la corteza parietal se encuentra dentro del drea medio temporal y
su tarea es aportar las claves sensoriales (especialmente visuales) para los movimientos
dirigidos a un blanco. Por ejemplo, pacientes con lesiones en esta zona tienen proble-
mas para tomar objetos sin que exista ningiin problema motor. En estudios de registros
de monos se ha puesto de manifiesto que las neuronas de esta area aumentan la tasa de
descarga cuando el animal intenta agarrar un objeto que desea, pero no cuando realiza
el mismo movimiento sin estar presente el objeto. Es por esto que se puede concluir
que esta parte del cerebro es fundamental en la ruta dorsal, es decir en el proceso de

detectar el lugar donde se encuentra el objeto de interés.
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I1I.4.5 Corteza inferotemporal

El lugar mas importante donde se lleva a cabo el reconocimiento de patrones visuales
complejos y por ende la identificaciéon de objetos tiene asi lugar en la corteza tem-
poral inferior o inferotemporal. Esta se encuentra localizada en la mitad ventral del
l6bulo temporal. Esta area recibe influjo de la corteza prestriada y de varios ntcleos
talamicos. En esta region es donde converjen los andlisis de forma, color, movimiento
y profundidad. Se sabe ademas que sus neuronas responden mejor a figuras tridimen-

sionales que a los estimulos simples, tales como puntos, lineas y rejillas sinusoidales.

En los ochentas se observo que algunas células en el l6bulo temporal respondian
selectivamente a caras o elementos faciales (Perret y Mistlin, 2003), con independencia
de la luminancia, matiz o tamano de la imagen (Jeffreys , 1992). Desde entonces han
sido cientos los datos recabados respecto a las peculiares caracteristicas de este proce-
samiento. Se sabe, por ejemplo, que la actividad neuronal temporal, responde mejor
ante estimulos faciales completos, disminuyendo su respuesta ante los ojos, nariz, boca,

etc, cuando se presentan de forma aislada.

Sin duda la Corteza Inferotemporal (IT), es la estructura més importante para el
procesamiento de imagenes. La integracion procedente de las distintas areas visuales le
permite responder a estimulos mas complejos, tales como barras cromaticas, patrones

O escenas.

Podemos resumir que la corteza inferotemporal se encarga de identificar y clasificar
en categorias los objetos, para acto seguido mandar esa informacién a otras regiones

del cerebro principalmente a la Corteza Prefrontal.
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I11.4.6 Corteza prefrontal

Finalmente debe existir un lugar donde lleve acabo la unién de la informacion de la
ruta dorsal y la ruta ventral, donde puedan interactuar en un entendimiento de escena
que involucre las funciones de ambas, el reconocimiento y el desplazamiento espacial
de la atencién. Una region donde la interaccion ha sido extensivamente estudiada es la
Corteza Prefrontal (CPF) quien estd bidireccionalmente conectada a ambas cortezas.
Es el lugar principal donde llega la mayoria de la informacién de las estructuras del
cerebro, La CPF también es conocida como una corteza de asociacion y estd impli-
cada en una gran cantidad de procesos cognitivos como son la memoria operativa o
de trabajo, las funciones ejecutivas, la toma de decisiones, la planificacion del compor-
tamiento y el procesamiento de senales emocionales por mencionar solo algunos de los

aspectos en los que participa esta estructura.

La corteza prefrontal entonces controla varias etapas del procesamiento visual con-
sciente de los humanos, integra la informacién proveniente de la corteza parietal y de
la inferotemporal. Concluimos que esta corteza controla nuestra visién, y nos permite
seleccionar lo importante de lo irrelevante de una escena visual. También interviene
en la capacidad de mantener objetivos en la mente y al mismo tiempo procesar subob-
jetivos secundarios (Koechlin , 2003). Por tltimo, se sabe que tiene un gran nimero
de conexiones con estructuras motoras, asi como con el coliculo superior el cual esta

encargado del movimiento de los ojos.
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II1.5 Conclusiones

En este capitulo, se ha descrito de manera general la fisiologia de algunos de los compo-
nentes mas importantes en el proceso de la atencién visual. Los cuales abarcan desde
etapas de procesamiento temprano en la retina hasta su conjuncién en areas especial-
izadas de la corteza visual en el cerebro, cada una de estas areas estan involucradas
en el procesamiento de la localizacién o del reconocimiento de ciertos patrones de los
objetos. Este funcionamiento bioldgico ha servido como base para el diseno de algorit-
mos matematicos que intentan emular el procesamiento de la informacién visual por
parte de los humanos. En el siguiente capitulo se explicaran las bases matematicas de

como se llevo a cabo el diseno de algunos de los aspectos biologicos vistos.



67

Capitulo IV
El Modelo de Atencion Visual

Nuestro sistema de atencién esta basado en la implementacion de (Itti y Koch , 1998)
del modelo de atencién Ascendente - Descendente (BU) introducido por (Koch y Ull-
man , 1985). Esta arquitectura BU esta diseniada para detectar regiones sobresalientes
de imagenes utilizando tres caracteristicas basicas que son, color, orientacién e intensi-
dad. En nuestro algoritmo incrementamos una caracteristica mas que es la simetria la
cual como explicaremos mas adelante tiene su motivacion bioldgica y al mismo tiempo

su uso muestra una mejoria en la clasificacion de objetos.

El modelo esta basado en la Teorfa de Integracién de Caracteristicas (ver seccién
I1.1). De manera general lo que hace el modelo es por cada imagen de entrada calcular
un solo mapa de caracteristicas sobresalientes (SM por su acrénimo en inglés Saliency
Map) a partir de las sumas de los mapas para color, orientacién, intensidad y simetria
todos ellos a diferentes escalas (ver figura 25). Una red neuronal del tipo el ganador
lo toma todo compara las locaciones sobresalientes y regresa las coordenadas de la
locacién mds prominente. Finalmente, la inhibicién de retorno (IOR) es aplicada a
una regién de radio fijo alrededor de la region atendida en el mapa de caracteristicas
sobresalientes. Iterativamente se vuelve a encontrar la siguiente drea mas prominente,
todo esto emulando el funcionamiento de las sacadas. Este moddelo es considerado
bioldégicamente como el mas plausible y ha sido verificado en experimentos psicofisicos
con humanos (Peters, 2003), y utilizado en problemas de reconocimiento de objetos

(Bonaiuto, 2006; Walther, 2006) y problemas de navegacién (Chung, 2004).



68

INHIBICION DE RETORNO |(—|
i =y
st L' 1

Mapa de
Caracteristicas
Sobresalientes

Mapas de
Notoriedad

Mapas
aracteristicos

Orientacion

Figura 25: Modelo de atencion visual propuesto

En las secciones siguientes revisaremos los detalles del modelo en orden a explicar
nuestras incorporaciones en el mismo marco de trabajo. En la seccion III.5 nosotros
describimos nuestro método de seleccién de regiones sobresalientes y por ultimo nos

enfocamos a tratar las modificaciones y adaptaciones realizadas al modelo
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IV.1 Calculo preatentivo de las caracteristicas vi-
suales basicas

La primera etapa en el modelo de atencion es el cdlculo de las caracteristicas visuales
tempranas. En la vision biolégica, las caracteristicas visuales son calculadas en la
retina, coliculo superior, nucleo lateral geniculado y principios de las areas corticales
visuales (Suder y Worgother, 2000). Las neuronas en las etapas tempranas son sin-
tonizadas para simples atributos visuales tales como intensidad, oponencia de color
y orientacion. Las caracteristicas visuales son calculadas preatentivamente de una
manera paralela en todo el campo visual tal y como lo menciona Treisman. FEn el
algoritmo se utilizan las caracteristicas de color, orientacion, intensidad y aumenta-
mos con respecto a la mayoria de los trabajos enfocados al tema la simetria. Aunque
biolégicamente existen otras caracteristicas visuales que guian nuestra atencién (Fried-
man y Wolfe, 1995), computacionalmente los resultados muestran que no se obtienen
mejoras en el proceso de atencion, utilizando otras caracteristicas a las que mencionare-

mos a continuacién.

IV.1.1 Color

La imagen de entrada (I) es descompuesta en dos oponencias de color rojo-verde(RG,
Red-Green) y azul-amarillo(BY, Blue-Yellow), En 1957 Hurvich y Jameson de-
mostraron que estas dos oponencias podian cubrir la luz entera visible (Hurvich, 1957),

en otras palabras con ésto se logra eliminar la influencia del brillo.

Biol6gicamente la codificacion del color se presenta como vimos anteriormente desde
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las células fotorreceptoras (conos) preparadas para recibir las longitudes de onda de los
colores. Aqui se dispone de un pigmento especial que se rompe cuando percibimos el
color y provoca asi el potencial de acciéon. El color amarillo es un caso especial porque

no es percibido en los conos sino en las células ganglionares de la retina.

Estas células ganglionares responden de forma oponente al rojo y verde, asi como
al amarillo y azul, lo hacen a través de células oponentes simples que lo que hacen es
excitar un color en el centro e inhibir el color opuesto en la periferia, ver figura 26. En
V1 las células que responden al color estan agrupados en n glébulos. En varios médulos
de la corteza hay células que responden al color de esa parte del campo visual. De esta

forma se han encontrado células oponentes en V1, V2 y V4.

Prendido

Figura 26: Células oponentes simples en la retina y en el cuerpo geniculado, para
diferenciar contrastes croméaticos.

Algoritmicamente el proceso para la obtencién de la oponencia de color es de la
siguiente manera. Para obtener la oponencia rojo-verde se trabaja sobre el dominio
espacial de la imagen, donde para cada pixel restamos los valores de los 2 colores
involucrados y lo dividimos por el valor maximo entre el rojo, verde y azul del mismo

pixel, como se muestra en la siguiente féormula:
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r—g
Mpe = —— =
RG mal‘(n 97 b) ) (5)

donde r, g ¥ b son el valor correspondiente al color rojo, verde y azul respectivamente

del pixel.

Para el caso de la oponencia amarillo-azul el caso es diferente debido a que el
amarillo no es un color basico para el modelo rgh, sin embargo su obtencion aparece
anulando el valor correspondiente del azul, por lo que se obtiene restando el valor del
pixel azul menos el valor minimo entre el rojo-verde y dividiendo por el valor méximo
entre el rojo, verde y azul.

b —min(r, g)

MBY = (6)

maz(r, g, b)
donde r, g ¥ b son el valor correspondiente al color rojo, verde y azul respectivamente

del pixel.

Por tltimo cabe mencionar que para evitar grandes fluctuaciones de los valores de

oponencia de color, las bajas luminancias, Mgg y Mpy son enviadas a cero para loca-

1

ciones con valor max(r, g,b) < 15

asumiendo un rango dindmico entre [0, 1].

IV.1.2 Intensidad

La intensidad es una medida que permite distinguir la cantidad de luz que incide en
un dispositivo fotosensible. Fisiolégicamente, al igual que con el color tenemos células
ganglionares epecializadas que tienen una forma de responder a la luz que no es ho-
mogénea. Estas responden de forma oponente a la luz y la oscuridad, de manera que

cada célula ganglionar tiene un campo receptivo circular (parte del espacio visual al
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que responde esa célula). Ademds poseen caracteristicas opuestas en el centro y en
la periferia, es decir, que si la iluminacion provoca excitacion en una célula cuando es
proyectada en el centro, esa misma iluminacién en esa misma célula provoca inhibicién
proyectada en la periferia. Por lo tanto, las células ganglionares no responden a la luz

en general sino a la intensidad de luz que se proyecta sobre el centro o sobre la periferia.

El ritmo de activaciéon de las células ganglionares es baja con iluminacion débil, por
lo tanto un aumento rapido de la activacion indica un aumento rapido de la intensidad

de la luz en el centro.

Llevarlo al diseno resulta facil, para obtener la intensidad de la imagen promediamos
por cada pixel su valor rojo, verde y azul. La formula queda desarrollada de la siguiente
forma:

r+g+0b

My = THIET (7)

donde r, g ¥ b son el valor correspondiente al color rojo, verde y azul respectivamente

del pixel.

IV.1.3 Orientaciéon

Otra caracteristica importante es la orientacién, la cual nos permite obtener bordes
con cierta inclinacién angular de los objetos importantes en la imagen, la forma en
que algoritmicamente esta disenada esta caracateristica es a través de la utilizacion
de filtros de gabor. Matematicamente se define por el producto de un filtro pasabaja
con una onda sinoidal. Lo que al final se obtiene es una imagen segmentada donde lo

que sobresale son los bordes con la orientacién previamente definida. Para el caso de
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nuestro modelo las orientaciones utilizadas son 6 = {0°,45°,90°,135°}.

La presencia de orientaciones en el proceso visual humano se da con la presencia
de células simples y células complejas en la corteza visual primaria V1 y en la capa
V2 respectivamente, y gracias a su sensibilidad hacia estimulos con cierta orientacién
estas permiten descomponer los perfiles de la imagen en segmentos lineales pequenos

de diferentes orientaciones.

Apagado

Apagado

Apagado Apagado

Prendido Prendido

Apagado

Apagado

Apagado

Figura 27: Células horizontales simples en V1 y V2, para estimular bordes con difer-
entes orientaciones.

El programa para emular esta caracteristica realiza el calculo de la convolucion de
la caracteristica de intensidad multiplicado por el filtro de gabor; esto se hace para

cada una de las orientaciones implementadas, como se muestra en la siguiente formula:

My = || M (er) % Go(0)]] + [|Mi(a) * Grp2(0)]]- (8)
donde,
22 122 v
Gy(z,y,0) = exp(—#)cos(?ﬂx +).. (9)
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Esto es un filtro de gabor con relacién de aspecto -, desviacién estandar d, longitud

de onda A, fase ¥ y coordenadas (z',y) transformada con respecto a la orientacién 6:

!

& = zcos(0) + ysin(8),y = —xzsin(f) + ycos(6) (10)

Con los siguientes valores v = 1, § = 7/3 pixeles, A = 7 pixeles, y ¢ € {0,7/2. Los

filtros son truncados a 19 x 19 pixeles.

IV.1.4 Simetria

Nuestra experiencia visual es muy rica en visiones simétricas. La simetria es un impor-
tante mecanismo que ayuda a identificar la estructura de los objetos. Por lo regular los
objetos que pueden ser mas relevantes como personas, animales, plantas, carros, etc.,
tienden a tener una pronunciada simetria, por lo tanto esto es un importante aspecto

en la deteccién BU.

Para identificar la simetria en imagenes, las frecuencias locales son analizadas a fin
de determinar las simetrias y asimetrias locales. Para lograr este efecto se trabaja sobtre
la frecuencia de la imagen utilizando un filtro de Gabor con dos funciones periddicas
diferentes. Una onda coseno se utiliza para identificar simetrias locales y por otra
parte con una onda sinusoidal que encuentra las asimetrias locales. Mateméaticamente,
se aplica una Gaussiana en una escala logaritmica conocida como Log-Gabor. Las
diferencias de estos filtros pares e impares son tomadas en algunas orientaciones, a fin

de obtener un mapa de simetria.

D llea(x) = oa(z)] =T
M, = Sym(z) = ==

(11)
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Donde e, es la funcién coseno par, o, es la funcién seno impar, A,, es la magnitud
del filtro vector responsable, € es un término para prevenir la divisién entre cero, y T

es un término de compensacién de ruido.

Biolégicamente este proceso de simetria estaria localizado en el NLG, el cual juega
un papel importante en la deteccién de formas e informacion de patrones tales como
la simetria. por lo tanto, esto funciona como un preprocesador para la corteza visual

la cual se encarga de encontrar una regién importante (Park , 2001).

IV.2 Obtencién de los mapas caracteristicos

Una vez hecha la descomposicién de la imagen original (I), en 8 imégenes de car-
acteristicas béasicas (1 para intensidad, 2 para color, 1 para simetria y 4 para ori-
entacién), cada una de ellas es submuestreada dentro de una pirdmide gaussiana
diadica mediante convolucién con un filtro gaussiano linealmente separable y con re-
duccion a dos. Matemaéaticamente lo que se hace es aplicar un filtro de convolucién
ks =1[151010 5 1]/32 sobre el dominio espacial de la imagen, en el cual ya existe una
reduccién a factor de 2, este procedimiento se repite 8 veces y por lo tanto obtenemos

8 imagenes de cada una de las caracteristicas a diferentes niveles.

Mi(a), Mey(a), Ms(ar), Mog)(r), donde § = {0°,45°,90°,135° },o = [0,...,8] ¥
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Q= BY y RG (12)

Este proceso es repetido para obtener los siguientes niveles @ = [0, ..., 8] de la
pirdmide (Burt 1983). Por lo tanto, la resolucién del nivel « es 1/2¢ veces la resolucién
de la imagen original. Por ejemplo, los 8 niveles tienen una resolucién de 1/256 de la

imagen de entrada Iy (1/256)* del nimero total de pixeles.

Una vez obtenidos todos las imagenes con sus diferentes escalas procedemos a re-
alizar lo que se conoce como Diferencias Centro-Contorno, con el fin de encontrar pixeles
sobresalientes con respecto de sus vecinos a diferentes escalas. El procedimiento para
llevarlo a cabo es el siguiente: como primer paso al trabajar con diferentes escalas se
tienen que igualar los tamanos de las imagenes, el procedimiento para igualarlos es una
interpolaciéon a escala fina, lo cual consiste en aumentar la resolucion de la imagen con

los pixeles que se tienen por medio de un promedio.

Una vez teniendo las imagenes del mismo tamano vamos a calcular lo que se cono-
cen como los mapas caracteristicos para lo cual utilizamos la mencionada diferencias
Centro-Contorno (), entre un centro a escala fina ¢ y un contorno de escala gruesa s.
por lo tanto, seis diferentes pares de escalas espaciales centro-contorno son utilizadas

para calcular los mapas caracteristicos de cada imagen caracteristica, con ¢ € {2,3,4}

y s ={3,4}:

F}7C75:N(|MZ(C)QMZ(S)|) VielL=L;ULoULpU Lg. (13)

con
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Ly ={I},Lc = {RG,BY},Lg = {S}, Lo = {0°,45°,90°, 135°} (14)

Por lo tanto, al final tenemos un total de 48 mapas caracteristicos calculados: 6
para la intensidad, 6 para la simetra, 12 para el color y 24 para su orientaciéon. Los
mapas obtenidos tienen la forma de pixeles de intensidad, donde su valor va a aumentar

conforme sea més contrastante con respecto a sus vecinos.

El papel de los campos receptivos Centro-Contorno no solo es permitir a las células
ganglionares transmitir informacién de si las células fotorreceptoras estan expuestas a
la luz. Su tarea principal es medir las diferencias en las tasas de disparo de las células
en el centro y su contorno. Lo cual produce que se pueda transmitir informacién acerca

del contraste de las caracteristicas en la imagen

IV.3 Obtenciéon de los mapas de notoriedad

Una vez obtenidos los 48 mapas se normalizan los mapas caracteristicos. N(-) es un
operador iterativo de normalizaciéon no lineal, que simula la competicion local entre
vecinos de locaciones sobresalientes. Cada paso iterativo consiste de la excitacion a si
mismo e inhibicién inducida por sus vecinos. Esto es implementado mediante el uso
de convoluciones utilizando un filtro de ”diferencias de Gaussianas”, seguida por una
rectificacion. En el modelo utilizado el niimero de iteraciones es de cinco. Para mas

detalles ver (Itti, 2001).
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Los mapas caracteristicos son sumados mediante las combinaciones de centro-
contorno utilizando sumas a través de escalas @, y las sumas son normalizadas de

nuevo:

L, = N(®L,®), (15)

donde N es la normalizacién realizada y c el nivel al que se encuentra el mapa

Para las caracteristicas generales de color y orientacion, las contribuciones de las
subcaracteristicas son sumadas y normalizadas una vez mas para producir "mapas de
notoriedad”. Para la intensidad y la simetria, el mapa de notoriedad es el mismo como

en I y Fg respectivamente, el cual es obtenido a partir de la ecuacién 12.

Cy=F,Cs = Fg,Co=N()_ F1),Co=N()_ Fi) (16)

leLc leLo

Todos los mapas de notoriedad son combinados dentro de un 1inico mapa de sobre-

saliencia como se muestra en la siguiente seccién.

IV.4 Mapas de Caracteristicas Sobresalientes

El mapa de caracteristicas sobresalientes (SM por el acrénimo en inglés de Saliency
Map) define el lugar de las locaciones de la imagen més importantes y por ende en
donde la atencién podria ser dirigida en algun momento dado. La obtencién de este
mapa es propuesto como un simple promediado de los mapas de notoriedad previamente

calculados.
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1
S=1 > Ok (17)

ke{I,C,0,5}

Cuando se definio el concepto de SM por Koch y Ullman, se realizé en términos de
procesos neuronales mas que de procesos cognitivos. Anatémicamente no se conoce con
precision en que parte del cerebro esta localizado el SM. Se sabe que no es légicamente
necesario que surja en una locacion particular y podria ser entendido como un mapa
funcional donde sus componentes podrian estar distribuidos en varias areas del cere-
bro. Asi Koch y Ullman propusieron que el SM se encontraba en el NLG. Otro ntcleo
taldmico, el pulvinar, es conocido por estar involucrado en la atencién (Robinson, 1992)
y también se ha sugerido como un candidato para albergar al SM. Otra posibilidad
es el coliculo superior igualmente conocido por estar involucrado en el control de la
atencién. También algunas dreas neocorticales han sido sugeridas, incluyendo V1 (Li,

2002), V4 (Mazer, 2003) y la corteza parietal posterior (Gottlieb, 2007).

IV.5 Seleccion de la regién de interés

Una vez contando con el SM, se procede a obtener el pixel con el valor méas alto de
sobresaliencia. La forma ma&s obvia de obtenerlo seria con una simple busqueda del
valor méas alto sobre la matriz del SM. Sin embargo, Koch prefirio usar una red neu-
ronal del tipo el ganador lo toma todo (WTA), la cual es una red neuronal del tipo no
supervisado, donde no se conoce la salida. El objetivo de usar la red neuronal WTA,
es porque los tiempos de reaccién son muy semejantes a los que maneja el ojo hu-

mano y segundo porque emulan la competicion de las neuronas por recibir la atencion,
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donde las células se autoestimulan e intentan ademés inhibir a las demas (ver figura 28).

Figura 28: Representacién de una red neuronal del tipo el ganador lo toma todo.

Una vez obtenido el pixel ganador (z,, 4, ), se selecciona el area junto con el pixel
ganador que va a ser atendida. La seleccion del area ha sido modificada en varias
ocasiones. Los primeros trabajos pintaban un radio fijo tal es el caso de (Sagi, 1995).
Otros trabajos mencionaban que el tamano del radio deberia ser variable; asi depen-
deria de la escala del mapa caracteristico donde se encontraba el pixel mas prominante

(Shulman y Wilson, 1987).

Walther en el 2006 propusé una nueva forma de obtener la regién de interés, basando
su modelo en conceptos de la ceguera al cambio y la teoria de la coherencia, proponiendo
la idea de la existencia de lo que se conoce como protoobjeto, lo cual corresponde a
un objeto preatentivo; es decir una mancha que se localiza en un area aproximada a la
forma del objeto, pero que no contiene las caracteristicas suficientes para poder distin-

guirlo sino hasta que enfoquemos nuestra atencion en él. La obtencién del protoobjeto
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o regién de interés se logra mediante un proceso de retroceso al pixel (K, ) en el mapa
caracteristico ya sea de intensidad, contraste, orientacién o color, que haya sido el mas

prominente, en otras palabras que tenga el valor mas alto.

Ky = argmazeir,0,0,5Cr (Tw, Yu)- (18)

Una vez que nos encontramos en este mapa, el pixel se empieza a unir con los
pixeles vecinos que tengan algun valor, es decir que no esten de color negro. Una vez
logrado esto se umbraliza el mapa para borrar otras areas donde pudiera haber valores
diferentes de cero y por ultimo se procede a la aplicacién de una convolucion gaussiana
para esparcir el denominado protoobjeto, en la figura 29, mostramos los 3 casos de

seleccion de region de interés

>

Imagen Original

-

Modelo de Iiti, 98 Modelo de Itti 2001 Modelo de Walther, 2006

Figura 29: Diferentes modelos simbolicos de la obtencion de la region de interés.

Para los fines de este trabajo ha sido modificada la region de interés la cual va
a corresponder a un cuadrado que cubra el area del protoobjeto. Para realizarlo se
selecciona el punto mas lejano del protoobjeto al pixel prominente k,, y se calcula la

distancia (d), con esta informacién se genera un cuadro con drea d* y centro en k,. En
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la figura 32 se muestra una explicacién grafica.

Por ultimo el area atendida es inhibida. Volviendo al SM donde se produce de
nuevo la competicion de la red neuronal WTA por la segunda locaciéon mas sobre-
saliente, la cual es atendida y subsecuentemente inhibida, esto se sigue haciendo de
manera iterativa hasta terminar las zonas sobresalientes, esto permite al modelo simu-
lar el movimiento sacddico del ojo en la imagen en orden a decrementar la importancia

de las locaciones atendidas.

IV.6 Conclusion

En este capitulo se abordaron los conceptos matematicos del desarrollo del modelo de
atencién visual, se dio una explicacién biolégicamente plausible para cada paso que
se llevo a cabo en el diseno del algoritmo, ademas de explicar algunos aspectos de
como ha evolucionado dicho modelo, con respecto a la region de interés mostramos un
mecanismo para extraer una regién de la imagen cerca del foco de atencién (FOA) que

corresponde a una extension aproximada de un objeto en esa locacion.



83

Capitulo V

Implementacion del Modelo

Recordando el objetivo de esta tesis, el cual es:

Generar una nueva solucién al problema de reconocimiento de clases de objetos
evolucionando de manera conjunta tanto la obtencién de la regién de interés como
la de su descriptor asociado. Mediante el uso de un modelo de atencion visual y un

descriptor basado en el histograma de orientaciones.

En este capitulo se muestra el proceso que se llevo a cabo para cumplir con dicho
objetivo. Una vez realizada la implementacion del sistema, se presentan las imagenes
de prueba donde se realiza el reconocimiento de distintos objetos como peatones, car-
ros, senales de transito, bicicletas, etc. Donde lo que se pretende es que el sistema
sea entrenado con la finalidad de que sea capaz de hacer la bisqueda y poder detectar
de manera independiente la presencia o no de cada una de estas clases de objetos en

imagenes distintas a las utilizadas en la fase de entrenamiento.

V.1 Proceso para el reconocimiento de clases de
objetos

El proceso general que sigue nuestro modelo para realizar la clasificacion de los objetos

en imagenes esta compuesto de cinco etapas (ver figura 30):
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e 1. Adquisicion de los datos

e 2. Seleccion de la region de interés.

e 3. Segmentacion de la imagen o regién de interés.

e 4. Extraccion de rasgos o caracteristicas (Descripcién).

e 5. Reconocimiento y clasificacién de objetos.

De manera general hablaremos del procedimiento de nuestro disefio. Ademas en
las secciones posteriores se describiran con detalle cada uno de los pasos que se han
llevado a cabo para realizar este trabajo. Las imagenes utilizadas fueron obtenidas
del MIT, éstas corresponden a las calles de Boston y las utilizaremos para reconocer
de manera independiente objetos como peatones, carros, senales de transito y bicicle-
tas. La seleccion de la regién de interés la llevamos a cabo mediante el modelo de
atencién visual descrito en el capitulo anterior, el modelo ha sido evolucionado para
realizar la busqueda de objetos de la misma clase que deseamos clasificar, con lo que
obtenemos una region de interés en la imagen. El tratamiento que se le da al area
enfocada va a depender del resultado del mismo programa genético el cual al mismo
tiempo ha sido evolucionado para encontrar el mejor descriptor. La obtencién de dicho
descriptor se realiza mediante la aplicacién de operadores sobre la imagen original de
la cual podamos obtener un descriptor basado en su histograma de orientaciones de los
pixeles de la region, de tal suerte que nos permita de mejor manera separar y clasificar
a los objetos. Por ultimo, el proceso de clasificacién lo realizamos con el uso de una
maquina de soporte vectorial, la cual ademas tiene un papel importante en el proceso
de la evolucién de nuestro diseno al jugar el rol de la funcién objetivo de acuerdo a

su porcentaje de clasificacion. En las siguientes lineas veremos con mayor enfasis la
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implementacion del sistema.

Adquisicion

—)> de Indgenes

!

Seleccién

<. Bordes
de Regidn Segmentacién | - Regiones/

de Interés

. . Reconoc. y
Descripcién Clasificacion

Figura 30: Trayectoria realizada para la clasificacion de objetos.

V.1.1 Adquisicion de los datos

Las imégenes elegidas pertenecen al Center for Biological Computational Learning
(CBCL) un laboratorio correspondiente al MIT. Ellos crearon una base de datos de
las calles de Boston con una camara DSC-F717. Estas imagenes fueron utilizadas para
un trabajo donde probaban varios tipos de segmentacién. Aunque también han sido
utilizados en proceso especificos de reconocimiento de objetos como el reporte técnico
de Chikkerur (2009) donde a través de redes bayesianas y caracteristicas basadas en

forma predicen la localizacién de los objetos.

En nuestro trabajo partimos de esta base de datos, tomando como entrada 50
imagenes para cada clase utilizada. Las dimensiones de las imagenes son de 640 x 480

y el formato en el que se encuentran es png. En la figura 32, mostramos algunas de las
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imégenes utilizadas.

Bicicletas Carros

Sefiales de Transito

Paetones

Figura 31: Ejemplo de cuatro diferentes tipos de clases utilizadas en el diseno de nuestro
algoritmo.

V.1.2 Seleccion de la regién de interés

Una vez teniendo las imagenes se lleva a cabo la seleccion de la region en donde se
encuentra el objeto de interés. En nuestro caso el objeto que queremos clasificar. La
seleccion del area la realizamos mediante el modelo de atencion visual descrito en el
capitulo anterior, el modelo ha sido evolucionado modificando la forma de combinar los

mapas de notoriedad para formar un nuevo SM. Anteriormente la forma de combinar
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los mapas se realizaba mediante el promedio de estos mapas como se muestra en la
Ecuacion 17, en este trabajo se propone una nueva forma de combinar estos mapas
para dirigir la atencién hacia las zonas de interés. Dicha ecuacién cambiard depen-
diendo de la clase de objetos en la que queramos especializar la busqueda. La mejor
forma de combinar estos mapas la eligird un programa genético el cual trabajara con la
combinacién de los 4 mapas de notoriedad {C}, Cc, Co, Cs} y con algunas operaciones
extra aparte de la suma los cuales son: {+,—, %, | — ||, \/_It ), %,1loga(1;). Sin duda,
este simple cambio permitié dirigirse a zonas distintas de las que se lograrian con el
simple promedio. En la seccion IV.1.5 se daran mas detalles de la forma de obtener

esta ecuacion.

Una vez contando con el pixel ganador P, = (x,%,) al igual que en el modelo
de Walther se procede a obtener el protoobjeto, (ver capitulo I11.5). Una vez obte-
niendo el protobjeto generado del SM, se procede a encerrarlo dentro de un cuadrado.
La forma de obtener este cuadrado es mediante la localizacion del punto mas lejano
del perfmetro del protoobjeto nombrado como P, al pixel prominente P,. Una vez
obtenido ese punto se calcula su distancia (d) a P,. Esa distancia nos servira de radio
para generar un cuadrado de lado 2d y con centro en P,. En la siguiente figura veremos

una explicacion grafica de como obtener esta region.

La obtencion del cuadrado no genera el drea minima, ni garantiza que se cubra
toda la regién que engloba al objeto. Lo que se busca con este cuadro es cubrir la
zona a fin de que baste para que el descriptor pueda obtener la informacion suficiente
que le permita separar de forma correcta las clases de objetos. En el siguiente capitulo
abordaremos la forma de obtener el descriptor y veremos porque es necesario que la

region tenga forma rectangular.
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Figura 32: Se muestra la forma de obtener la regién de interés, primero se calcula la
distancia (d) y posteriormente se calcula el cuadrado que circunscribe al protoobjeto.

V.1.3 Extraccion de caracteristicas

La extraccién de caracteristicas se realiza mediante la utilizacién del histograma de
orientacién de una imagen transformada que como hemos mencionado anteriormente
permanece robusto ante cambios de intensidad, escala y orientacién de la regién de
la imagen; fenémeno muy frecuente en las imagenes naturales. Como vimos en la in-
troduccion este descriptor regresa un vector de 128 valores que viene dado de las 16
subregiones de tamano 4 x 4 en las que se divide la regién, asi como de las 8 orienta-

ciones posibles a la que se puede asignar un valor.

Lo interesante en el método de extraccién de caracteristicas es la aplicacion a través
de la programacién genética de miltiples operadores sobre la regién seleccionada que

nos permitird obtener una infinidad de imagenes procesadas en donde el descriptor
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podra basar su descripcién sobre la imagen transformada que le ofrezca mejores re-
sultados. En la figura 35, se muestran los resultados de la aplicacion de dos posibles
operadores de la misma imagen. La obtencion de estos operadores se explicara a mas

detalle en la seccién de la implementacion del GP.

Imagen Original Imagen Transformada

Figura 33: Ejemplo de una seleccién de region de interés y una posible transformacion
de la imagen.

Una vez seleccionada la regién de interés y despues de haber obtenido la imagen
transformada de la regién de interés se procede a aplicarle una ponderacion Gaussiana
con el fin de darle mayor importancia a los pixeles més cercanos y deméritar en cierta
manera a los que se encuentran en la periferia. Por 1ltimo, se procede a obtener el
descriptor del histograma de orientacion sobre la region seleccionada como se muestra

en la seccién 11.2.

V.1.4 Reconocimiento y clasificacion de objetos

Una vez realizado el proceso de deteccién del objeto y de la extraccion de carac-

teristicas, lo que obtenemos es un vector unidimensional de 128 valores por cada objeto
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perteneciente a nuestra clase. El siguiente paso consiste en recabar la suficiente infor-
macién. En este caso la coleccion de varios vectores de diferentes objetos de la misma
clase con lo cual podamos entrenar nuestra maquina de soporte vectorial. Esto permite
de manera automatica clasificar otro descriptor perteneciente a otro objeto por lo que

se puede decidir si pertenece o no a la clase.

El primer proceso de entrenamiento de la SVM consistié en la recoleccion de 50
objetos de la misma clase, los cuales fueron optimizados con el uso de un programa
genético como se vera en el siguiente capitulo para describir la mejor drea con la que
se obtuvieran los mejores resultados. Como segundo paso se describieron 50 obje-
tos no pertenecientes a la clase pero que si pertenecian a las demas con lo cual lo que

se pretende es lograr un clasificador mas robusto que evite confundirse con distractores.

Por lo tanto podemos resumir que el reconocimiento y la clasificacion lo realizamos
con la conjunciéon de un modelo de atencién visual, un descriptor del histograma de
orientaciones y la méaquina de soporte vectorial. Sin embargo, la utilizacion y opti-

mizacién de cada uno de estos pasos se explicara en el siguiente seccion.

V.1.5 Optimizacion de la clasificacion de objetos utilizando
programacion genética

Como se ha visto a lo largo de este trabajo, dos puntos son fundamentales en el proceso

de clasificacién de objetos. Por una parte, el encontrar la region de interés donde se

encuentra el objeto a clasificar, y el segundo punto es encontrar un descriptor robusto

de esa region de interés con el fin de que nos facilite la clasificacién de manera correcta

de los objetos de la misma clase.



91

Es por eso que en el diseno de nuestro algoritmo hemos optado por la imple-
mentacién de un programa genético que nos optimice estos dos puntos, es decir, que
evolucione hasta encontrar la mejor forma de combinar las caracteristicas de nuestro
modelo de atencion visual a fin de enfocarse en la busqueda de la regién del objeto
que queremos clasificar. Al mismo tiempo, queremos evolucionar el operador que se
le aplicara a la imagen con el fin de encontrar el histograma de orientacion que mejor
nos permita identificar a los objetos. Para realizar este proceso hemos implementado
un programa genético que nos proporcione una manera automatica de encontrar estos

parametros.

En la fase de entrenamiento se pasan las imdagenes a clasificar pertenecientes a las
dos clases y el programa evolutivo va aprendiendo a clasificar hasta poder obtener los
mejores resultados, que en nuestro algoritmo va a ser los operadores para la trans-
formacién de la imagen y la localizacién del area de interés. en la siguiente figura se

muestra un diagrama del proceso de entrenamiento.

o Operadores del Aplicar Evalucaci 6n
——Aprendizaje GP Descriptor y d ODAVE a través de Mejor es
la Atencion para la la SVM —~| Operadores
Proceso Visual ificacié - i
—=|  Evolutivo Evolucionados Clasificacion (func. objetivo) Optenidos
(ODAVE) de Objetos

Proxima Generacion

Figura 34: Diagrama de flujo de la fase de aprendizaje del programa genético imple-
mentado.

La implementacién del algoritmo se realizé de la siguiente forma, como primer paso

se propone la evolucion de manera conjunta tanto de la seleccién de la region de interés
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como del descriptor de la imagen. Por lo tanto, se generaran 2 genes en el cromosoma el
primero viene dado por la informacion perteneciente a la seleccion del area y el segundo
para aplicarles operaciones a la imagen para su futura extracciéon de informacién. En

la siguiente figura se muestra un ejemplo de la composicién del cromosoma.

Descriptor de la Regidn sobre la Imagen Transformada

Operador sobre la Imagen Seleccion de Region

Figura 35: Ejemplo del cromosoma implementado.

Representacion, espacio de biisqueda y operaciones genéticas

Como se explico en la seccién anterior, cada gen esta constituido por un arbol que
representa la féormula que se va a aplicar ya sea para obtener el operador o la regién
de interés. Se puede intuir que el conjunto de funciones y terminales va a ser distinto
en cada drbol (ver figura 37). Entonces por lo tinico que van a estar unidos es por la

operacién final que es la descripcién de la zona de interés.

Operacion Final

(X
O

Gen 1 : Regién de Interés Gen 2 : Descriptor

Figura 36: Los dos arboles con los que cuenta nuestro algoritmo genético.
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La representacion de la estructura a la que podra evolucionar nuestro programa de-
pendera de las funciones y terminales con las que se entrena el GP, en el caso del primer
gen o del operador sobre la imagen se tienen los antecedentes de (Perez y Olague, 2009)
quiénes han logrado con las funciones y terminales que a continuacién se describiran
grandes mejoras en la deteccion de puntos de interés a comparacion de los logrados por
detectores del estado de arte como el SIFT o el SURF, Perez y Olague demostraron
que con la utilizacién de filtros diferenciables, convoluciones con Gaussianas y el uso
de las operaciones basicas las mejoras con respecto a descriptores del estado del arte
son mayores. Nosotros decidimos entonces usar tales ideas para establecer nuestros

conjuntos de funciones y terminales como sigue:

F= { +, - /’ *7 || + ||’|| || \/_]t s 27l092 It) D GoaD GJaG }
T = {]7 DI(I)7Dy(I)vDwx(])7Dyy(I)7ny(])}

Donde I es la imagen de entrada e I; puede ser alguna de las terminales en T, como la
salida de cualquiera de las funciones en F; D, simboliza la derivada de la imagen a lo
largo de la direccién u. D, = I x Gy,—=1); G, son filtros de alisamiento gaussiano con
oc=102; D,G, representa la drivada de un filtro Gaussiano con una imagen borrosa
o. De manera general estas son las principales funciones que se les puede realizar a la

imagen para obtener un nuevo operador.

En la segunda parte el caso es distinto, las terminales y funciones van relacionadas
con la eleccion de la region de interés. En este caso las terminales vienen siendo los 4
mapas de notoriedad. Asi para las funciones utilizadas tenemos las operaciones bésicas
como sumas, restas, multiplicacion, etc. En la siguientes lineas definimos las funciones

y terminales para esta parte del gen.
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F={+-/%1+I1-1), % log(I,)}
T ={C,Cs,Cc,Co}

Funcién objetivo

Para saber que tanto va evolucionando nuestro modelo necesitamos algo que nos ayude
a medir o saber como se esta comportando nuestro sistema, esta es la labor de la
funcion objetivo. En nuestra implementacion para evaluar a nuestro modelo la funcion
objetivo viene dada por el porcentaje de clasificacion que nos arroje la maquina de
soporte vectorial en la fase de entrenamiento. Esta representa el niimero de objetos

que clasific6 de manera correcta del total de objetos que se estan clasificando.

Funcién objetivo = nimero de objetos clasificados de manera correcta / nimero total

de objetos (19)

Inicializacion y parametros del GP

Una vez definidos el espacio de busqueda y la funciéon objetivo, el siguiente paso es
iniciar el proceso de evolucién aleatoriamente. El método de inicializacion utilizado es
el conocido como "Ramped Half and Half”, en el cual se define una probabilidad por
cada tamano, en nuestro caso entre 2 y 5 por lo que se crearan un numero igual de
arboles con una profundidad especifica. Por lo tanto, el 25% de la poblacién inicial

tendrd profundidad 2, el 25% 3, el 25% 4, y el 25% tendréd profundidad 5.

El niimero de generaciones es igual a 20, y el nimero de individuos por cada generacion

es de 50. Los parametros de cruzamiento y mutacion vienen dados por los valores de
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0.90 y 0.10 respectivamente. Un detalle a tomar en cuenta en estos dos parametros es
el hecho de que el cruzamiento y mutacién solo se puede generar sobre un solo gen, es
decir, no se pueden cruzar 2 individuos intercambiando valores del gen 1 con los del gen
2 debido a que nuestro cromosoma podria contar solo con informacién del operador de
la imagen o en el otro caso pura informacion para encontrar la regién de interés, en la
siguiente figura se muestra un ejemplo de como se lleva acabo este proceso en nuestra

implementacion.

O ﬁw Jo

ol d O gD

Figura 37: Se muestra el proceso de cruzamiento, donde se muestra que la combinacion
solo se puede llevar a cabo entre nodos del mismo lado de la raiz.

Otros valores de nuestro GP son la profundidad maxima del arbol la cual es de 9 nive-
les. Para la seleccion de los individuos se eligio el Muestreo universal estocastico, que
funciona generando las copias necesarias en una sola seleccién; para esto se ayuda de
apuntadores. Por ultimo, en la tabla III hacemos un resumen de los parametros del

GP implementado.
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Tabla III: La tabla muestra los parametros utilizados en la implementacion del Pro-
grama Genético

’ Parametros ‘ Descripcion. ‘
Generaciones 25
Tamano de la Poblacién 30 individuos
Inicializacion Ramped Half and Half
Cruzamiento 0.90
Mutacién 0.10
Profundidad del Afbol Seleccion de Profundidad Dindmica
Profundidad Méxima Dindmica 7 niveles
Profundidad Maxima Real 9 niveles
Seleccion Muestreo Universal Estocastico
Elitismo 1/50
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Capitulo VI

Resultados experimentales

V1.1 Herramientas de trabajo

En esta seccion se mencionan las caracteristicas de la computadora y del software

utilizado para la realizacion de la tesis.

VI.1.1 Unidad central de proceso

e Computadora de Escritorio, marca DELL, memoria ram de 4 GB, Procesador

Quad Core, disco duro de 120 Gb,
e Tarjeta de Video Geforce Fx 5200.
e Sistema Operativo: Linux (distribucion suse 11.2 de 32 bits).

VI.1.2 Software

Para la implementacion nos basamos de varios programas computacionales los cuales

seran descritos a continuacion:

e Matlab: Software especializado en matematicas que cuenta con su propio lenguaje

de programacion, todo el diseno del trabajo esta implementado en este software.

e Image Processing Toolbox: Es una coleccién de funciones de matlab que contiene
una variedad de algoritmos y herramientas graficas enfocadas en el procesamiento

digital de imagenes.
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e Saliency Toolbox: Es una coleccion de funciones en Matlab y scripts para calcular
el mapa de caracteristicas sobresalientes de una imagen. El saliency toolbox es
una reimplementacion del toolkit de iINVIT desarrollado en el laboratorio de
Laurent Itti en la Universidad del Sur de California. El codigo fue originalmente
desarrollado por Dirk Walther en su tesis doctoral en el laboratorio de Koch en el

Instituto tecnolégico de California y ha sido citado en mas de cién publicaciones.

e GPLAB Toolbox: Este software esta conformado por una serie de funciones us-

adas en programacion genética.

e Support Vector Machine Toolbox: Contiene un conjunto de rutinas para la clasi-

ficacion utilizando maquinas de soporte vectorial.

V1.2 Experimentos

En esta seccién se muestran los resultados de aplicar nuestro algoritmo en problemas

concretos.

VI.2.1 Prueba del algoritmo propuesto

Fase de entrenamiento para la clase carro

Como primer paso en la evaluacién de nuestro modelo se probé con la clase (carro),
el experimento consistié en el entrenamiento de nuestro programa evolutivo con 100
imégenes, 50 en donde se incluian a carros y 50 donde no los habia, en estas ultimas
50 imégenes se incluyeron objetos de otras clases (distractores) con lo cual se busca
que el programa sea mas elitista. Es decir que pueda enfocarse en buscar coches atin

cuando se tengan objetos sobresalientes de otras clases.
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El programa genético se inicio con los parametros mostrados en la tltima seccion del
capitulo anterior; 25 generaciones, 50 individuos, con cambio generacional guardando
solo al mejor indiviudo. La SVM que se utilizo fue utilizando un kernel lineal para
lograr separar de mejor manera nuestras clases, con una mutacién del 10% y un cruza-

miento del 90%. Asi los resultados fueron los siguientes:

Como primer paso se realizaron 5 corridas del programa genético con los mismos
parametros de entrada, lo que se buscé con esto es obtener al mejor individuo en
diferentes evoluciones, descartando desventajas que se pudieran tener al hacer una sola
corrida del programa genético; como es el estar condicionado la calidad en funcién de
la poblacién inicial. En la siguiente gréfica se muestran los resultados obtenidos en
las 5 ejecuciones, donde lo que se muestra es al mejor individuo obtenido, podemos
observar que el mejor individuo fue encontrado en la tercera corrida como se muestra

en la gréfica 38.

97.000

96.000

95.000

94.000

93.000

92.000

91.000

Funcién Objetivo

90.000

89.000

88.000

87.000
0 1 2 3 4 5

Experimentos

Figura 38: Mejores individuos por cada ejecucion del programa para realizar la clasi-
ficacién de carros
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En la grafica 39 se muestra la evolucién del mejor individuo obtenido a través de las
generaciones; también podemos ver el promedio en cada una de las mismas. Con el
fin de conocer la generacion donde ya no se obtiene una mejora en el desempeno de

nuestros individuos.

100
95
90
85
80 — Mejor Individuo
— Promedio Generacion
75
70

65

60
0 5 10 15 20 25

Generacion

Figura 39: Mejor individuo y promedio de la funcién de desempeno por cada generacion
para la clasificacion de carros.

El mejor individuo encontrado para la soluciéon de nuestro problema de busqueda y
clasificacion de carros, esta compuesto por el diagrama de arbol que se muestra en la

siguiente figura 40.

Por lo tanto se puede concluir que la mejor forma de combinar los mapas de notoriedad

se consiguio con la siguiente formula:

SM = log(\/(Cs) + Cc) x /(Co) (19)

donde Cs, Cc y Co, corresponden a los mapas de notoriedad en cuanto a simetria, color

y orientacion respectivamente.
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Figura 40: Mejor individuo encontrado para el reconocimiento y clasificacién de carros

Y por otra parte, el mejor individuo arrojé el siguiente operador como resultado:

Op = /(DyG(DyG(I))) + DaG(DyG(DyG(I))) (20)

donde I, es la imagen de entrada.

Por 1ultimo, se muestra un ejemplo de la aplicacion del operador de transformacion de
la imagen y el generador de la regién de interés sobre una de las imagenes con las que

se entrend. ver figura 41.

Fase de prueba para la clase de carro

La fase de prueba consiste en examinar al individuo ganador en imagenes distintas que

con las que se realizé el entrenamiento y corroborar que tan efectivo es nuestro nuevo
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Imagen Criginal Imagen Transformada y ROI

Figura 41: Se presenta un ejemplo de la aplicaciéon del individuo ganador sobre una de
las imagenes de entrenamiento.

operador de descripcion y region de interés. Para este proceso se volvieron a usar 100
imagenes 50 en donde se encontraban automoviles y 50 en donde no los habia y se
ejecuté el programa, los resultados finales en el proceso de reconocimiento de carros se

muestra en la siguiente tabla de confusion.

Tabla IV: Matriz de confusién con los resultados obtenidos del mejor individuo en la
clasificaciéon de carros.

’ \ Carros \ No Carros. ‘

Carros 33 17
No Carros 12 38

Por lo tanto en la fase de prueba se obtuvo una clasificaciéon del 71%. Como prueba
final, se ha corroborado que la regién de interés encontrada por nuestro algoritmo
evolucionado corresponda con la ubicacion del objeto, para realizar este procedimiento
se segmento de manera manual la region ocupada por los objetos de prueba. Se llevo
a cabo la prueba en primera instancia como la simple interseccion entre el area del
protoobjeto y el objeto. Dando como resultado que los objetos que interceptaban mas

del 40% del protoobjeto eran reconocidos y clasificados de manera satisfactoria (ver
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Figura 42: Grafica con el porcentaje de intersecciéon entre los objetos segmentados de
la clase carro y el protoobjeto encontrado por nuestro sistema.

Por 1ltimo en la figura 43 y 44 se muestran algunas de las imagenes utilizadas para

entrenar y probar la bisqueda y reconocimiento de carros en nuestro modelo.
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Figura 43: Imagenes pertenecientes a la clase carro con las que se entreno el programa
genético
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Figura 44: Imagenes pertenecientes a la clase distractores con las que se entrené el
programa genético
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Capitulo VII

Conclusiones y trabajo futuro

VII.1 Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones del trabajo realizado. Estas se presentan
en dos partes, aquellas que se relacionan con el problema de reconocimiento de objetos

y otra donde se muestra el trabajo a futuro.

VII.1.1 Conclusiones del reconocimiento de objetos

El problema de reconocimiento de objetos es muy amplio. Desafortunadamente, atn
cuando existen diferentes métodos que muestran buenos resultados, no existe un
método que pueda manejar el problema de reconocimiento de objetos en el mundo
real. Toda la investigacién realizada permite solo un ntmero limitado de clases de
objetos debido a la poca disponibilidad de los conjuntos de datos de entrenamiento
los cuales consumen mucho tiempo de recoleccién. Ademas los modelos tienen que ser

faciles de manipular a fin de hacer inferencias de manera mas directa.

VII.1.2 Conclusiones del sistema implementado

Con la realizacién de este trabajo hemos llegado a diversas conclusiones. Una de las
principales es el hecho de ver que si es posible evolucionar un modelo de atencién visual
para enfocarse en la bisqueda de una determinada clase de objetos. De la misma forma

la utilizacion de un descriptor basado en el histograma de orientaciones es bastante
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util en la extraccion de rasgos en los objetos, en parte por permanecer robusto ante
cambios de orientaciéon y luminocidad. La conjuncién de estos dos procesos en un
programa genético nos dio la oportunidad de evolucionar dos rubros importantes en el

reconocimiento de objetos al mismo tiempo, permitiendo obtener buenos resultados.

Se mostro que los resultados son mejores cuando se trata de objetos que tienen la misma
forma o cuando se realiza la biisqueda del mismo objeto. Sin embargo, al buscar difer-
entes objetos los resultados obtenidos siguen siendo bastante buenos en comparativa
con respecto a modelos actuales. Uno de los problemas que se presento fueron los
conocidos como falsos positivos, como médida de erradicacion se pretende ampliar la
funcién objetivo para que tome en cuenta si lo localizaciéon estd o no dentro del area

del protoobjeto.

VII.1.3 Trabajo a futuro

El trabajo realizado abre pautas para seguir avanzando hacia varias lineas de trabajo.
Uno de los problemas que se ha planteado es utilizar este modelo pero en fragmen-
tos de video donde se pueda llevar a cabo el seguimiento hacia objetos de la misma
clase, en primera instancia se pensaria que el programa no cambiard mucho al tener
ya los parametros optimizados para buscar cierto tipo de clases de objetos, pero se
deben tener en cuenta otras consideraciones basicas como una caracteristica primaria
de movimiento que permita seguir al objeto si este se esta trasladando. Otra consid-
eracion es el tiempo de respuesta del sistema en video, por lo que ciertas partes del
c6digo podrian ser implementadas en lenguaje de programacién CUDA (Compute Uni-
fied Device Architecture), que es una herramienta que permite codificar algoritmos en

sus tarjetas NVidia de manera paralela a través de sus multiples procesadores graficos
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(gpu’s), lo que lograria reducir los tiempos de procesamiento del sistema.

Otra aplicacién importante es llevar el proceso de la atencion visual para el re-
conocimiento de imdgenes pero de manera estereoscépica (cdmaras capaces de cap-
turar imagenes y video en tres dimensiones), donde a través de sus dos lentes podamos
obtener imagenes 3D. En este aspecto se deben considerar caracteristicas primarias
como la profundidad. EIl proyecto se vuelve mas ambicioso cuando se quiere hacer
bioloégicamente plausible, donde habria que relacionar otros aspectos no considerados
en este trabajo como la funcién que realiza el quiasma Optico, la forma de dividirse
la informacion entrante en los NLG y principalmente emular una serie de complejos

procesos fisioldgicos en el cerebro los cuales reconstruyen la escena 3D.

Como se puede ver el tema de la atencién visual tiene muchas aplicaciones ya que a
final de cuentas en muchos problemas de visiéon por computadora al reducir el tamano
de procesamiento a solo la parte relevante presenta muchas ventajas; por lo que las
aplicaciones en problemas de vision de alto nivel son muchas y variadas. Lo que se
logra con este trabajo es dar la pauta para en posteriores tesis tomar en cuenta al
modelo desarrollado como una excelente alternativa y que de manera particular, me

servira de base para una propuesta doctoral bajo la guia del Dr. Gustavo Olague.
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