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Resumen de la tesis que presenta Luis Arturo Guerra Garcia como requisito parcial para
la obtencién del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Atencion visual integrando el paradigma de potencialidades en funcion de la
distancia

Resumen aprobado por:

Dr. Gustavo Olague Caballero M. en C. José Luis Briseno Cervantes

Codirector de Tesis Codirector de Tesis

El concepto de potencialidades, la gama de posibles acciones que un organismo per-
cibe visualmente de los objetos, ha sido adoptada con interés por parte de la comunidad
de vision artificial. Ademas de proponer otro camino para comprender el proceso de vi-
sidn, la idea ha mostrado ser versatil, lo que permite su aplicacion en distintas formas, ya
sea como agente principal para la solucion de un problema de vision, o como parte de un
sistema que lo utiliza en conjunto con otros modelos.

El presente trabajo de investigacion propone integrar dicho concepto al modelo de
ruta dorsal artificial (ADS), el cual, combina las dimensiones de forma, color, orientacion
e intensidad de la imagen capturada para producir un foco de atencién. La ruta dorsal
bioldgica utiliza mas dimensiones, y una de ellas es la distancia; la informacion de esta
dimension permite realizar las tareas visomotoras (tarea importante de dicha ruta), por lo
tanto, se considera necesario integrarla a la ADS. Para ello, se propone el paradigma de
potencialidades en funcion de la distancia, idea que establece el propésito y la forma de
dicha integracion.

El entrenamiento del sistema propuesto se realiza de dos formas: con una base de
imagenes, y “en vivo”. Este ultimo utiliza sélo las imagenes capturadas durante el entre-
namiento.

Los experimentos muestran que la integracion de la distancia a la ADS mejora la
capacidad de deteccion, especialmente, en la capacidad de ubicar el punto de foco de
atencion dentro del objeto. Dicho punto es indispensable para la ubicacidn correcta del
objeto en el espacio. También se implementa con éxito la automatizacion para crear las
imagenes de entrenamiento; un paso basico para el entrenamiento en vivo, y benéfico
para el entrenamiento con base de imagenes. Sin embargo, el método de entrenamiento
en vivo muestra una serie de problemas que necesitan ser resueltos antes de poder
producir los resultados deseados.

Palabras Clave: Atencion visual, Potencialidades, Distancia, Ruta dorsal artificial
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Abstract of the thesis presented by Luis Arturo Guerra Garcia as a partial requirement to
obtain the Master of Science degree in Master in Sciences in Computer Science.

Visual attention that integrates the paradigm of affordances as a function of
distance

Abstract approved by:

Dr. Gustavo Olague Caballero M. en C. José Luis Brisefio Cervantes

Codirector Thesis Codirector Thesis

The concept of affordances, the range of possible actions that an organism can percei-
ve visually from objects, has been taken with interest by the computer vision community.
Besides proposing a different way to understand the vision process, the idea has shown
to be versatile, which allows to use the concept in a variety of ways, whether as the main
agent for the solution of a computer vision problem, or as a component of a system that
applies it together with other models.

With this research, we propose to integrate the concept of affordances with the artificial
dorsal stream model (ADS). The ADS combines the dimensions of shape, color, orienta-
tion and intensity from the captured image to produce a focus of attention. The biological
dorsal stream includes more dimensions, one of them being the distance; the information
of this dimension allows to perform visuomotor tasks (a main task of the dorsal stream),
S0 we believe it is necessary to add it to the ADS. To accomplish this, we propose the
paradigm of affordances as a function of distance, which states the purpose and form of
this integration.

The training phase of the proposed system is executed in two ways: one with an image
database, the other with a “live” training. The latter only uses the images that the system
captures during the training phase.

The experiments show that the ADS improves its detection capabilities with the addi-
tion of distance information. lts capability to place the point of focus of attention on the
object showed a good improvement. This point is critical for the correct location of an ob-
ject in space. We successfully automated the process to create training images; this is
a basic step for the “live” training, and it's beneficial for the image database training as
well. Nevertheless, the live training method itself showed various problems that we need
to solve before said method can produce the desired results.

Keywords: Visual attention, Affordances, Distance, Artificial dorsal stream
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Capitulo 1. Introduccion

Para el ser humano, asi como para la gran mayoria de los seres vivos que pueden ver,
el identificar un objeto en un determinado ambiente por medio de un proceso visual es una
tarea que se lleva a cabo de manera rapida, eficiente y eficaz. Y con justa razoén, pues el
cumplir con esta tarea es un asunto de supervivencia. A pesar de la evidente facilidad con
la que el ser humano puede detectar e identificar una herramienta, un vehiculo, o a otros
seres vivos, el poder comprender y recrear este proceso ha resultado en un problema

extraordinario.

Los cientificos dedicados a la Vision Artificial (CV[), subcampo de la Inteligencia Ar-
tificial (AP), han realizado una variedad de investigaciones que le han otorgado a las
computadoras, robots, y otros sistemas artificiales, la capacidad de emular ciertas fun-
ciones de la vision, acercandose lenta pero seguramente a la descripcion del proceso

visual.

La visién es un proceso muy complejo; para poder entender cémo funciona, los cientifi-
cos en CV estudian las investigaciones realizadas en otros campos como la neurociencia
y la psicologia. La neurociencia permite indagar en la configuracion bioldgica del cerebro
tratando de explicar como esta conectado entre si, como realiza sus funciones y cémo
interactiia con el ambiente que lo rodea. La psicologia trata de explicar la conducta de los
seres y trata conceptos de gran utilidad para la CV como la percepcion, la atencion, el

pensamiento, y la inteligencia, entre otros.

Como resultado de la combinacién de estas areas han surgido ideas o paradigmas,
tales como el proceso de foco de atencion, o |la percepcion de las potencialidades de los

objetos y el ambiente a través de la vista.

El trabajo de investigacion propuesto implementa una combinacion de estos dos pa-

radigmas para explorar sus efectos sobre el sistema visual.

Del Inglés: Computer Vision.
2Del Inglés: Atrtificial Intelligence.



1.1. Planteamiento del problema

Las investigaciones realizadas sobre el funcionamiento de la corteza visual muestran
que estadescompone la imagen que entra por los ojos en distintas dimensiones. No se
sabe con exactitud cémo realiza estas funciones ni cuales son las dimensiones que utiliza
de manera especifica. Han sido mdultiples las investigaciones sobre este tema en psico-
logia y neurociencias, y en las ultimas décadas se ha introducido la IA, en especifico la
Vision Artificial, para ayudar en el desarrollo de tales investigaciones y probar las distintas

teorias que surgen sobre el tema.

Dozal et al. (2014) y Clemente et al. (2012) han desarrollado representaciones artifi-
ciales de las rutas dorsal y ventral, componentes de la corteza visual. Hasta el momento
integran las caracteristicas de color, forma, orientacion e intensidad. Ademas, con la in-
troduccion de las camaras RGB-D, como el Kinect, ha surgido un interés en la comunidad
de vision artificial por explorar sus capacidades, otorgando informacién de la dimension

de profundidad a distintos modelos de vision, como por ejemplo, al de la atencion visual.

Junto con lo anterior, también existen investigaciones recientes que intentan abordar
el tema de la vision desde el concepto de potencialidades, un paradigma de psicologia
existente desde la década de los 70, y que propone un enfoque diferente a la manera en
que el ser humano, y en general los organismos que usan la vision, realizan la identifica-

cion de los objetos que los rodean, esto con gran versatilidad.

Por tanto, para el presente trabajo de tesis se pretende usar como base el algoritmo de
la ruta dorsal artificial (Dozal et al., 2014) para continuar con su desarrollo, y experimentar
las capacidades de este sistema al ser modificado para que utilice la informacion de
profundidad. Para construir un algoritmo que lleve a cabo este trabajo, se considera utilizar
la idea de las potencialidades desde un particular punto de vista, que permita darle un

proposito a la integracion de la informacion de profundidad.

Adicionalmente, los resultados que han arrojado los experimentos hechos con la ruta
dorsal artificial, y su capacidad para encontrar buenas soluciones, motivan a preguntarse
si seria posible implementar dicho sistema en una situacion de aprendizaje que simule al

aprendizaje natural, es decir, sin la necesidad de grandes bases de imagenes, Unicamen-



te las imagenes capturadas en el momento de ejecucion.

1.2. Objetivo general

En este trabajo de tesis se modificara el algoritmo de la Ruta Dorsal Artificial de tal
manera que integre a su funcionamiento una nueva dimension, la profundidad, pero ex-
plorando esta integracion desde el concepto de las potencialidades, el cual es de interés

reciente (Myers et al., 2014; Tannermann y Mertsching, 2014; Kjellstrom et al., 2011).

Ademas se desea construir un procedimiento que permita realizar un aprendizaje de
manera automatica y similar a la forma en que un ser humano aprende a detectar objetos

por medio de la vista.

1.3. Objetivos especificos

Para lograr los objetivos generales, deberemos cumplir con los siguientes objetivos

especificos:

= Comprender el concepto de potencialidades, y buscar una manera de que funcione
en base a la profundidad.

= Analizar si es necesario integrar la dimension de distancia al proceso de aprendizaje
evolutivo de la ruta dorsal artificial.

= Desarrollar un método que permita disminuir la intervencién humana en el aprendi-
zaje de la ruta dorsal artificial.

» Definir el material necesario para llevar a cabo tal método de aprendizaje y conse-
guir ese material.

= Una vez integrados los conceptos deseados, realizar las pruebas comparando el
funcionamiento de la ruta dorsal artificial, bajo los nuevos parametros establecidos,
con el modelo que surgira de combinar la dicho sistema con la profundidad y las
potencialidades.

= Registrar los resultados y hacer el analisis correspondiente.



1.4. Alcance de la tesis

Debido a que es necesario hacer pruebas de la ADS y su nueva version bajo los
mismos parametros, se considera usar solo un objeto para realizar las pruebas y compa-

raciones.

1.5. Aportaciones

Se incursiona mas en el funcionamiento de la ADS y sus capacidades con una nueva
dimension, la profundidad, comparandola con su version previa. Es interesante desde el
punto de vista bioldgico, ya que la profundidad otorga informacion muy importante para
las tareas visomotoras, tareas que corresponden a la ruta dorsal. Por lo tanto, al agregar
esta nueva dimension, se estaria completando ain mas la emulacion que se busca hacer

de esta zona de la corteza visual.

También se explora el concepto de las potencialidades, y se analizara su utilidad y

versatilidad en el area de visién artificial.

Con los recientes avances en robotica y sistemas de inteligencia artificial, una meto-
dologia que permitiera realizar un entrenamiento de manera automatica seria un aporte
interesante para la comunidad en IA. Los métodos de ensefnanza siempre han reque-
rido una gran parte del tiempo de los expertos. Con este trabajo se quiere explorar la
posibilidad de entrenar los sistemas de IA de manera que la intervencion humana sea
la menor posible, aprovechando mejor los recursos computacionales y el tiempo de los

investigadores.

1.6. Organizacion de la tesis

El Capitulo [2] el estado del arte, revisa los conceptos que permitieron la construccion
de las rutas dorsal y ventral artificiales. Debido a que este trabajo se centra mas en
la ADS, se explica el tema de la atencion visual. También se ven las herramientas y

procedimientos con los cuales fueron creadas las rutas artificiales.

El Capitulo [3| trata sobre la corteza visual artificial, centrandose en su mayoria en

la ruta dorsal artificial. También se detallan los algoritmos principales que forman estos



sistemas.

El Capitulo |4] explica el tema de las potencialidades. Se detalla su origen y cémo se

ha ido introduciendo en la inteligencia artificial, junto con ejemplos.

El Capitulo [5| trata sobre el tema de la profundidad, y como funciona estapara los
sistemas naturales. Después se explica el funcionamiento de las camaras RGB-D; con
este tipo de camaras se obtendra la informacion de profundidad para proporcionarsela
al programa de la ruta dorsal artificial. Finalmente se veran algunos ejemplos del uso de

este tipo de camaras en investigaciones de vision artificial.

En el Capitulo[6}, una vez tratados los temas de profundidad y potencialidades, se ana-
liza el tema central del presente trabajo de investigacion: el paradigma de potencialidades
en funcién de la distancia. Junto con ello, se presentan los algoritmos propuestos para in-

tegrar la ruta dorsal con la informacién de profundidad por medio de las potencialidades.

El Capitulo [7| trata sobre como se propone realizar el aprendizaje automatizado. En

este se ven todas las herramientas necesarias, y el procedimiento general.

En el Capitulo [8 se presenta la estadistica de los resultados de los seis tipos de expe-

rimentos realizados, y se hace un analisis de estos.

En el Capitulo[9)se exponen las conclusiones, y finalmente en el Capitulo[T0]se expone

el trabajo a futuro.

En la seccidén de apéndices se encuentran las fuentes para instalar el software nece-
sario. Se introduce al tema de ontologias, un concepto que es de interés para trabajos
futuros. Se explica el método de la verificacion cruzada y la forma en que se realizo el
muestreo para realizar dicho método. Finalmente, se muestra un glosario donde se defi-

nen las funciones y terminales usadas por el sistema.






Capitulo 2. Estado del arte

2.1. El sistema visual

El sistema visual humano puede ser dividido en dos partes: Una es la corteza visual,

la otra son los ojos.

La corteza visual es la parte del cerebro que recibe la informacion de la imagen y la
procesa para cumplir funciones como deteccion, reconocimiento de objetos, seguimiento,
entre otras. Esta dividida en dos areas o rutas llamadas ruta ventral (VS') y ruta dorsal
(DSP) (Olague et al., 2014).

La ruta ventral, o ruta del qué, ha sido definida como el area donde se llevan a cabo
los procesos que permiten el reconocimiento de los objetos o estimulos visuales que
se observan. La ruta dorsal, o ruta del dénde o como, es el area que esta relacionada
con la localizacion en el espacio y la direccion de la atencion hacia las zonas de interés
en la escena (Itti y Koch, 2001). Estas dos areas trabajan en conjunto para procesar
la imagen entregada por los ojos y llevar a cabo las distintas funciones visuales que
serviran posteriormente a otras zonas como el sistema motriz, la memoria, o el sistema

de aprendizaje.

La otra parte del sistema visual son los o0jos. Estos érganos funcionan como sensores
de entrada para el sistema; por medio de ellos se adquiere la imagen de la escena que
se observa. Funcionan de la siguiente manera: la luz del ambiente entra a los ojos a
través de la cornea, la pupilay el cristalino. Posteriormente atraviesa el humor vitreo y
finalmente llega a la pared interna del ojo llamada retina. La retina esta cubierta de células
foto-receptoras llamadas bastones y conos. Los bastones no detectan colores y son muy
sensibles a la luz; su funcion es permitir la vision en ambientes con poca luminosidad.
Los conos si detectan los colores y trabajan con niveles mucho mas altos en luminosidad
que los bastones. Los conos se dividen en tres clases correspondientes a los colores a

los que son sensibles: rojo, verde y azul.

'Del Inglés: Ventral Stream.
2Del Inglés: Dorsal Stream.



La luz que entra al ojo es recibida por los conos y bastones, y son estos los que
convierten la imagen recibida, en forma de luz, a un conjunto de senales eléctricas que
son enviadas a la corteza visual en el cerebro para su procesamiento. Es importante notar
que la imagen reproducida por las células de la retina no tiene la misma nitidez en todas

sus partes. La razon de esto es debido a la distribucidn de los conos y bastones.

Cuando se habla de la nitidez de una imagen, se hace referencia al detalle que es-
tapuede representar, y esta ampliamente ligado a la resolucion de la imagen, es decir, a
cuantos puntos existen por unidad de medida. En la retina, cada punto de la imagen es
representado por un grupo de conos (rojo, verde, o azul) o un bastén. La forma en que
estas células estan distribuidas a lo largo y ancho de la retina no es uniforme; existe una

zona especifica del ojo que posee la mayor densidad de conos y se le llama fovea.

La fovea es la zona especial en la retina responsable de reproducir la parte mas nitida
de la imagen. En comparacion con el campo visual del ojo, cuyo angulo es de 200 grados
aproximadamente, la fovea sélo recibe la luz de un angulo visual de alrededor de 15
grados (Hecht, 2002). A pesar de su tamano, del total de informaciéon que el ojo manda
al cerebro, cerca de la mitad pertenece a la févea; la otra parte proviene del resto de
la retina. Como resultado de esta configuracion en su estructura, el ojo puede capturar

imagenes en las que sélo una parte pequena de estaposee gran detalle.

Actividades, como la lectura, requieren de la capacidad de ver con detalle. Debido a
que el ojo sélo puede ver con detalle una zona, es necesario que este se mueva para
posicionar el area que desea leer dentro del campo de la févea. Ademas de la lectura,
una infinidad de actividades visuales requieren la mayor informacion posible del objeto
que observan, por ejemplo, el reconocimiento de rostros, la identificacion y seguimiento

de objetos, el aprendizaje visual, etc.

Al analizar una imagen o al recibir algun estimulo (e.g. movimientos, cambios subitos
en la imagen), la corteza visual (y en especial la ruta Dorsal) tiene la capacidad de influir
en el movimiento del ojo, posicionando a este para que ubique el area de la fovea en
la zona de la imagen que necesita procesar. A este conjunto de acciones se les conoce

como Mecanismo de Atencion Visual.



2.2. La atencion visual

Se puede definir a la atencidn visual como el mecanismo por el cual una persona pue-
de seleccionar la informacion mas relevante de la escena en observacion; esta relevancia
es acorde con el comportamiento en un momento dado. Un mecanismo asi es importante
para un sistema visual debido a que casi cualquier escena o ambiente visual es comple-
jo y posee mucha mas informacién de la que el cerebro puede procesar (Chun y Wolfe,
2008).

Para tal sobrecarga, el cerebro posee varios mecanismos de atencién que cumplen
con dos funciones criticas. La primer funcién es el poder seleccionar la informacion que
sea relevante al comportamiento presente, y a su vez ignorar la informacion que no sea
relevante o que genere interferencia (Chun y Wolfe, 2008). Por ejemplo: Cuando un nino
busca su juguete favorito de entre un monton de juguetes, €l no inspecciona cada uno de
ellos para encontrarlo; lo que hara sera guiarse rapidamente por las caracteristicas visua-
les de tal juguete como el color o el tamano, incluso la textura. Si lo que busca es un 0so
de peluche de entre un monton de cubos de colores, de manera casi inmediata fijara su
vista en el 0so e ignorara a los demas juguetes que no cumplen con caracteristicas como
el color o el material del que esta hecho el objeto buscado: los cubos se veran simétricos,
lisos, de colores sdlidos, mientras que el oso tendra un color muy especifico, su textura
sera de tela con diferentes pliegues asimétricos, y tendra un tamano mucho mayor que

los cubos.

La segunda funcién tiene como propdsito modular, o realzar, la informacion que se
selecciond; esto de acuerdo al estado y los objetivos del perceptor (Chun y Wolfe, 2008).
En el mismo ejemplo del nifo y el 0so, suponga ahora que tal juguete se mezcla con
un conjunto de otros peluches, entre los cuales puede haber incluso otros 0osos con ca-
racteristicas similares. Asi como en el primer ejemplo, la primera funcidn del sistema de
atencion visual del nino permite filtrar los peluches que no corresponden a las carac-
teristicas del oso. La tarea de la segunda funcion es mas abstracta y relativa, ya que el
cerebro realiza varios procesos que “mejoran” las caracteristicas percibidas por el infan-
te. Por ejemplo, puede realizar un esfuerzo para percibir mejor ciertos colores o texturas.

De esta manera, la capacidad de profundizar en el detalle sera lo que le permita fijar su
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atencion en los 0sos que mas se parezcan al que busca.

2.3. Modelo de atencion visual

Fue en en la década de los 60 que surgieron las primeras descripciones del meca-
nismo de atencion visual, pero no fue sino hasta la década de los 90 que los cientificos
comenzaron a implementar estas ideas en los sistemas artificiales de vision. Los prime-
ros trabajos para hacer reconocimiento, u otras tareas visuales, consideraban el analisis
previo de toda la escena por distintos métodos como segmentacién, clasificacion y méto-
dos estadisticos. Sin embargo se dieron cuenta que, para hacer estas tareas, un analisis
de la totalidad del espacio visual llegaba a ser compleja y de gran carga para los siste-
mas computacionales. Fue entonces cuando el mecanismo de atencién visual comenz6 a
cobrar fuerza como el camino para realizar tareas visuales en los sistemas artificiales. A
partir de entonces distintas investigaciones se han llevado a cabo para modelar el meca-

nismo de atencion visual.

Una de las teorias mas influyentes que describen la atencion visual es la Teoria de
integracion de caracteristicaf] (Treisman y Gelade, 1980). Su idea propone que, antes
de identificar un objeto, las diferentes caracteristicas de una escena son percibidas de
manera paralela y automatica (caracteristicas como: color, intensidad, orientacion, dispa-
ridad, forma, movimiento, etc.). La atencion visual tiene entonces como proposito permitir
la union correcta de estas caracteristicas para construir la representacion de un objeto. El
concepto pues, esta dividido en 3 fases: percepcion, atencion y finalmente identificacion

0 reconocimiento.

Wolfe (1994) present6 su segunda versién del modelo de busqueda guiadd”, siendo
la primera version publicada en 1989. Basandose en la propuesta de Treisman y Gelade,
Wolfe propone un modelo que busca explicar la forma en que el ser humano puede en-
contrar los estimulos visuales deseados de una escena comun. Para lograr tal propdsito
el modelo guiara la atencién por medio de un valor al cual llama “activacion”. Asi, mientras
mayor sea el valor de activacién de una zona en la escena procesada, mayor disposicion

tendra el modelo para dirigir la atencion a tal zona. Se consideran dos tipos de activacion:

3Conocido en Inglés como Feature-Integration Theory.
4Conocido en Inglés como Guided Search Model.
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de abajo hacia arriba 'y de arriba hacia abajo.

La activacion de abajo hacia arribg’, también nombrada como impulsada por estimu-
I}, es la medida que define que tan diferente es un elemento del resto de elementos en
su vecindario o localidad, i.e., se da un valor al contraste existente de un elemento con
Sus vecinos para cada una de las dimensiones que lo componen. Wolfe propone una me-
todologia para obtener estos valores. Hay que mencionar que el calculo de esta medida
no es trivial, por lo que pueden existir muchas otras formas de obtenerlo. Sin embargo, la
idea principal de esta activacion es guiar al foco de atencion para que, sin la necesidad
de conocimiento previo, se centre sobre el elemento mas contrastante en la escena, de
ahi el nombre de impulsada por estimulo. Hay que ser puntuales en el significado que
conlleva la palabra contraste, pues no se refiere unicamente a las diferencias en brillo o
intensidad, sino a las diferencias en cada uno de las dimensiones que componen a la

escena, e.g., orientacién, forma, color, intensidad, disparidad, movimiento.

La activacion de arriba hacia abajd’| también nombrada como impulsada por usuarid}
es la medida que guia al foco de atencién hacia objetos que, aunque no sean inherente-
mente atrayentes o conspicuos, son objetos que el usuario busca, es decir, objetos que el
usuario conoce previamente y tiene por objetivo encontrar en la escena observada. Este
tipo de activacion es muy diferente a la impulsada por estimulo, cuya informacion general-
mente le provoca ruido. Con el propoésito de guiar la atencién a los elementos que posean
las caracteristicas que componen al objeto buscado, la activacion por usuario filtra la in-
formacidn obtenida por estimulo. Esto lo logra definiendo las dimensiones o canales que

le ayuden para su objetivo.

Los dos tipos de activacién son representados en un mapa de activacion. Abstracta-
mente, se puede pensar en este mapa como un conjunto de valles y montanas en un area
del tamano de la imagen procesada. La atencion se guia siempre hacia el punto mas alto

de este mapa; la topografia de este dependera del tipo de activacién empleada.

Otro trabajo que ha logrado gran influencia en el tema es el modelo de atencion visual

SConocida en Inglés como Bottom-Up Activation.
8Conocida en Inglés como Stimulus-Driven.
’Conocida en Inglés como Top-Down Activation.
8Conocida en Inglés como User-Driven.
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basado en prominenciaﬂ (Koch y Ullman, 1987), y posteriormente los algoritmos de dicho

modelo fueron desarrollados por liti et al. (1998).

En 1985, Cristof Koch y Shimon Uliman concluyeron que los primates han desarrollado
un sistema especializado de procesamiento por foco, el cual se mueve a lo largo de la
escena que observan. Propusieron que tal sistema estd compuesto de los siguientes

elementos:

» | a etapa de representacion temprana, que consiste en un conjunto de mapas to-
pograficos donde, de forma paralela, cada uno representa una caracteristica ele-
mental, como por ejemplo: color, orientacién, direccion de movimiento, disparidad,
forma, etc.

= Un mapeo selectivo, que va de la representacion topografica temprana a una mas
centralizada y no-topografica que contenga soélo la informacién de un area especifi-
ca, es decir, la zona seleccionada.

» [ as reglas de seleccion del area, que determinan cuales zonas seran incluidas en
la representacion central. La regla principal determina la zona de foco usando las
caracteristicas destacadas o conspicuas, obtenidas de la representacion temprana,
y que son seleccionadas por medio de un proceso llamado el ganador se lleva todo
(WTA)™| Al inhibir la zona seleccionada, se resalta la siguiente localidad mas so-
bresaliente. También existen dos reglas adicionales: de proximidad, que determina
que los cambios de foco se hacen con referencia al vecindario del foco de atencion
vigente; y de preferencias por similitud, que determina que los cambios de foco se
hacen con referencia a la semejanza en caracteristicas elementales del siguiente

foco de atencion en comparacion al vigente.

En 1998 Laurent ltti escribid los algoritmos para representar la propuesta de Koch y
Ullman en un modelo computacional. Este modelo esta relacionado con la teoria de inte-
gracion de caracteristicas. Su funcionamiento representa la atencién de abajo hacia arriba

y el procedimiento es altamente paralelizable. También cuenta con una version extendida

9Conocido en Inglés como Model of Saliency-Based Visual Attention

0Del Inglés: Winner-Take-All. Es un principio computacional aplicado en redes neuronales donde cada
neurona compite con las demas para su activacion. Sélo la neurona con el valor de activacién mas alto
queda encendida, mientras que el resto se apaga.
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para representar la atencion de arriba hacia abajo; estausa la informacion de otras areas
(como el conocimiento) y un sistema de pesos que determina cuales caracteristicas influ-

yen mas en el célculo de atencion.

El modelo esta compuesto de las siguientes etapas: la descomposicion de la entrada
en sus dimensiones, la obtencion de los mapas de caracteristicad' '} la produccion de los
mapas de conspicuidad?, el calculo del mapa de prominencig™} y finalmente el proceso

de WTA y la inhibicion de retorno.

La entrada consiste de una imagen de color RGHf] que es procesada para obtener
los mapas de tres dimensiones diferentes: intensidad, color y orientacion. La dimensién
de intensidad se obtiene como el promedio de los tres valores (rojo, verde y azul) de la
imagen de entrada. La dimensién de color se representa por medio de los tres colores
que componen a la imagen, es decir, se obtiene un mapa para cada color. Finalmente, la
dimension de orientacion se consigue procesando a la imagen de entrada con piramides

de gabor orientadas en nueve escalas para cuatro orientaciones: 0°, 45°, 90° y 135°.

Los mapas obtenidos son convertidos en piramides de Gaussianas de nueve escalas,
i.e., cada uno de los mapas es pasado por un filtro pasa-bajas y un submuestreo que
da como resultado la reduccion progresiva del tamano original de la imagen yendo de la
escala 1:1 0 escala cero hasta la escala 1:256 o escala ocho. Este conjunto de piramides

son introducidas a un procedimiento llamado centro-contornd™}

El procedimiento de centro-contorno representa la manera en que trabajan las neu-
ronas que construyen el espacio visual; los estimulos fuertes de una pequefa regién del
espacio visual son inhibidos con los estimulos mas débiles y amplios de los alrededo-
res de dicha region. Esto significa que tales conjuntos de neuronas son muy sensibles a
los cambios de continuidad del espacio local, perimitiendo asi, detectar localidades que

sobresalen en comparacion a sus alrededores. El proceso de centro-contorno se imple-

" Conocidos en Inglés como Feature Maps

2Conocido en Inglés como Conspicuity Maps

3Conocido en Inglés como Saliency Map

4Del Inglés: Red, Green, Blue. Modelo de color que usa la combinacion de diferentes intensidades de
los colores primarios Rojo, Verde y Azul para representar cualquier color.

5Conocido en Inglés como center-surround.



14

menta como la diferencia entre la escala fina y la gruesa (mas pequena) de la imagen;
esto se hace para varias escalas lo que permite la extraccion a multiescala de las carac-
teristicas de la imagen. Como resultado de este proceso se obtienen 42 mapas llamados

mapas de caracteristicas: seis de intensidad, 12 de color, y 24 de orientacion.

Una vez obtenidos los mapas de caracteristicas se procede a combinarlos en mapas
de conspicuidad. Estos mapas son el resultado de la suma de todas los mapas de carac-
teristicas, i.e., se reduce cada mapa a la escala cuatro y se suma punto por punto. Como

resultado se obtiene un mapa de conspicuidad por cada dimension.

Posteriormente se produce el mapa de prominencia. Esto se logra promediando los
tres mapas de conspicuidad normalizados. El proceso de normalizacion intensifica la
influencia de los mapas que tengan un numero pequeno de picos fuertes de actividad,

mientras que suprime los mapas que contengan picos mas generalizados.

Finalmente el mapa de prominencia es introducido a una red neuronal WTA, la cual
obtiene el punto mas prominente del mapa. Este punto es precisamente el punto del foco
de atencion o FO@ El FOA como tal es representado por un disco cuyo centro es el
resultado del WTA y su radio es un sexto de la medida mas pequena entre la altura y la
anchura de la imagen de entrada. La razon de que se use un disco para representar al
FOA es porque el modelo no poseé ninguna referencia o guia, pues es un procedimiento

de abajo hacia arriba.

El proceso de inhibicion de retorno permite buscar el siguiente punto mas prominente
gue no pertenezca al FOA anterior, por lo que vuelve a correr la red neuronal WTA pero

esta vez con las neuronas que pertenecen al area del FOA apagadas.

Aunque el modelo establece que la combinacion de los mapas de conspicuidad es
un promedio de sus versiones normalizadas, el equivalente bioldgico (i.e., el método por
el cual el cerebro produce un mapa de prominencia) es aun desconocido y no trivial. Por
esta razén Itti y Koch (2001b) proponen cuatro métodos para realizar esta combinacion: la
estrategia ingenua, en la que todos los mapas de caracteristicas son normalizados entre

0 y 1, y posteriormente sumados para formar el mapa de prominencia. La estrategia

6Del Inglés: Focus Of Attention.
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entrenada, en la que por medio de entrenamiento se asignan pesos a los mapas de
caracteristicas; tales pesos modifican la participacion de estos mapas en el mapa de
prominencia. La estrategia N(.), cuyo método es el implementado en el modelo original.
Y por ultimo la estrategia de interacciones localizadas iterativas, en la que buscan que
cada ubicacion en el mapa de caracteristicas esté provista de auto-excitacion e inhibicion
inducida por su vecindario, i.e, simula la competencia local entre vecindarios de neuronas

gue tengan ubicaciones prominentes.

Aun con las cuatro propuestas, Itti y Koch dejan claro que estos métodos pueden no
ser los mas eficientes para realizar la deteccion, tanto de los objetivos del estudio como
muchos otros nuevos; por ello dejan esta parte como un problema abierto, o que abre
las posibilidades a nuevos métodos e incluso el uso de otras técnicas para disenar estos

métodos.

La descripcion del sistema de atencion visual es importante debido a que ayuda a
entender mejor los mecanismos por los cuales el cerebro humano es tan eficiente en los
procesos visuales. Aunque aun queda mas investigacion por realizar para comprender to-
da su complejidad, su estudio y los resultados que se han obtenido ya no solo transitan en
las areas de biologia, neurologia y psicologia, sino que también se explotan en las areas
de tecnologia y ciencias computacionales. Esto ha sido muy beneficioso, pues aparte de
obtener algoritmos, programas o sistemas que implementen estos conocimientos, tam-
bién ayudan en el desarrollo del entendimiento de la atencion visual, y retroalimenta con

sus resultados a otras areas para que la investigacion continte.

2.4. Computacion evolutiva

La computacion evolutiva es un conjunto de métodos clasificados como de busqueda,
optimizacion o diseno. Su funcionamiento basico esta fundado en la teoria de evolucion
de Charles Robert Darwin en la cual se establece un principio conocido coloquialmente
como /a supervivencia del mas apto. Este principio indica que todo los organismos de una
poblacion atraviezan por un proceso de seleccién que determina cuales individuos son los
mas indicados para sobrevivir en el medio en el que habitan, y por tanto, estos individuos

son los que heredan sus caracteristicas a las siguientes generaciones. Asi se entra en un
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ciclo de constante adaptacion y competencia que da como resultado individuos cada vez

mas adaptados a su medio, el cual, también puede sufrir cambios.

En la computacion evolutiva se emula este principio con el objetivo de encontrar la so-
lucion de un problema. Este problema se considera como el medio en el cual competiran
un conjunto de individuos. Los individuos son propuestas de solucién a dicho proble-
ma y estos pasaran por un proceso de evolucion determinado por las siguientes etapas:
inicializacion, evaluacién, seleccién, cruce y Mutacidén (que permiten crear la siguiente

generacion), y el criterio de paro.

La inicializacion es la etapa donde se crea la primer poblacion de individuos. Los
individuos tienen dos propiedades basicas: la soluciony su aptitud. La solucion es creada
de forma aleatoria a partir de un conjunto de bloques determinados; a estos bloques
se les llama genes y al conjunto completo se le llama acervo genético. La solucidon es
representada por un cromosoma, que a su vez esta conformado de un nimero de genes.
Dependiendo del problema a solucionar, el cromosoma puede representar algo sencillo
(e.g., nimeros, valores légicos) o algo complejo (e.g., funciones, programas). La segunda
propiedad es un valor que determina qué tan propicio es el individuo para solucionar el

problema, o en términos de evolucién, que tan apto es para sobrevivir al medio.

Una vez creada la poblacion, se procede a la etapa de evaluacion. Cada uno de los
individuos es evaluado por medio de la funcion de aptitud. Esta funcion es critica para
el ciclo evolutivo ya que determina la direccion que tomara el proceso de evolucién, i.e,
la funcién decide cuales individuos resuelven “mejor” el problema, lo que define cuales

caracteristicas tienen mayor posibilidad de pasar a la siguiente generacion.

La etapa de seleccion determina, por medio del valor de aptitud, cuales individuos se
usaran para formar descendencia. Aquellos individuos con un valor de aptitud mas alto

tienen mayor probabilidad de participar en la siguiente etapa: cruce y mutacion.

El cruce es un procedimiento donde los cromosomas de dos individuos son intercam-
biados en un punto intermedio. Este punto es determinado de manera aleatoria, pero
siempre cuidando que la estructura de la nueva solucidon combinada sea congruente. El

objetivo de dicho procedimiento es explorar nuevas soluciones basadas en las soluciones
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existentes.

La mutacion es un procedimiento en el que uno de los genes de la solucion es cam-
biado de manera aleatoria por alguno de los genes del acervo genético. El fin de esto es
introducir nuevas opciones a las soluciones existentes, explorando asi nuevas posibilida-

des que tal vez no estaban contempladas en la poblacion actual.

Hay muchos caminos para formar la nueva poblacion. Dependiendo del algoritmo evo-
lutivo usado, la nueva generacion se puede componer totalmente de los individuos nue-
vos, 0 puede ser una combinacion de nuevos individuos con viejos individuos basandose
en la aptitud de los mismos. Esta nueva generacion pasara de nuevo por los procesos de
seleccion, mutacion y cruce, formando nuevas generaciones de poblacién. El ciclo fina-
lizara hasta que el criterio de paro se cumpla, por ejemplo, cuando se haya encontrado
una solucién lo suficientemente satisfactoria, o después de un determinado nimero de

generaciones.

Uno de los algoritmos evolutivos méas populares es la programacién genética (GP).
Esta técnica se especializa en desarrollar, por medio del proceso evolutivo, un conjunto de
programas con el fin de resolver un problema; por esto, se le considera como un método
de aprendizaje de maquina. Esta estrategia se deriva de otra muy conocida: los algorit-
mos genéticos. La diferencia entre los dos radica en que, mientras que los algoritmos
genéticos tienen cromosomas que representan variables, en la programacion genética
los cromosomas representan estructuras de arboles, los cuales a su vez representan pro-
gramas. El proceso evolutivo es similar: se crea una poblacién inicial de programas, se
calcula su aptitud, se introducen a un proceso de seleccion, los individuos seleccionados
se cruzan o se mutan, y se forma una nueva poblacion. La operacion de cruce se realiza
intercambiando las ramas de dos arboles, y la operacién de mutacion se hace cambiando

una de las ramas del arbol por alguna rama construida al azar.

2.5. Programacion de cerebros artificiales

Cuando ltti y Koch propusieron el modelo del sistema de atencion, lo construyeron

basandose completamente en el modelo biolégico de la corteza visual, i.e, cada funcion,

7Del Inglés: Genetic Programming
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procedimiento y estructura es una representacion de las capas y funciones que forman
dicha parte del cerebro. Sin embargo, el cerebro sigue siendo un érgano muy complejo,
y aunque las investigaciones han esclarecido como esta formado y qué zonas cumplen
con ciertas funciones, ain no se sabe como realiza muchas de estas tareas. Itti y Koch
proponen diversos métodos para cumplir estas funciones, pero dejan claro que este es

un problema abierto.

En los trabajos de Olague et al. (2014) y Dozal et al. (2014) se propone la progra-
macion de cerebros (BP@ como una metodologia que busca recrear las funciones del
cerebro basandose en un modelo bioldgico, y poniendo especial atencion al proposito.
Este nuevo paradigma esta compuesto de dos partes: un proceso de evolucion por me-
dio de la programacién genética, y un modelo biolégico del cerebro o parte de corteza

cerebral.

El modelo bioldgico introduce la estructura y el procedimiento que sigue alguna zona
de la corteza cerebral, sin embargo, existen un conjunto de funciones que, o no estan
definidas de manera precisa, o simplemente no son estaticas, i.e., dependiendo del tipo
de organismo, o incluso de la experiencia o el ambiente de éste, tales funciones pueden
cambiar para adaptarse a sus condiciones. Se sabe que los sistemas visuales de varios
seres cuentan con las mismas estructuras en el sistema visual, y aun asi, sus funciones
cambian para adaptarse a su ambiente. Es justo en esta parte en la que se introduce la

programacion genética.

La programacién genética permite crear programas de manera automatizada, y por
medio de un proceso de evolucidn, estos programas se van adaptando al problema en
cuestion. En un cerebro artificial, la programacion genética permite encontrar varias pro-
puestas de solucion a las distintas funciones que la componen. Aunque posiblemente no
entreguen respuestas definitivas, como en muchas soluciones encontradas por compu-

tacion evolutiva, estas suelen tener mejor desempeno que las creadas manualmente.

Olgaue et al. son puntuales en aclarar que la metodologia no es programacion genéti-

ca en si, pues el algoritmo evolutivo no define la estructura del cerebro artificial. Los

8Del Inglés: Brain Programming.
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programas que evoluciona no influyen en la estructura del modelo, y evolucionar sin este
seria insuficiente para encontrar una solucién dado a la gran complejidad que implicaria
reconstruir un modelo cerebral completo. La programacidn genética sirve meramente para
crear soluciones a las funciones internas del modelo, y el valor de su aptitud estara me-
dido conforme a los resultados que arrojen al trabajar en conjunto dentro de la estructura

cerebral para cumplir con su propdsito como un todo.

Dozal et al. (2014) y Clemente et al. (2012) demuestran la implementacion de esta
metodologia (para el foco de atencion y el reconocimiento de objetos, respectivamente) y

su gran capacidad, utilizando el modelo propuesto por Itti y Koch para la atencion visual.
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Capitulo 3. Representacion artificial de la corteza visual

3.1. La corteza visual

La corteza visual (Figura [1)) es la parte del cerebro encargada de procesar la infor-
macion visual. Esta informacion es obtenida por los ojos y es transformada a través de
diferentes funciones para cumplir con distintas tareas visuales (e.g., deteccidn, recono-
cimiento de objetos, determinacién de profundidad) y visomotoras (e.g., centrado de la
fovea en el foco de atencidn, seguimiento de un objeto). La corteza visual esta localizada
en el I6bulo occipital y abarca los dos hemisferios del cerebro. Su composicion fisiolégica
esta definida por un conjunto de zonas o capas a las cuales se les atribuyen diferentes
funciones para la transformacién de la informacién visual. Estan nombradas como V1[|o

corteza visual primaria, y las areas extraestriadas V2, V3, V4, y V5/M TR

Ruta Dorsal
@ Analogia

"""""""" > | Proto-objeto

Mapa de
------- > | Prominencia
SM

i @ <> Mapa

Conspicuo CM,

«<->| Mapa Visual
VMy

<}:4> <o Mapa

Conspicuo CM,

Figura 1: La corteza visual (Clemente Torres, 2015).

La informacidn recibida por el ojo viaja por el nervio éptico hacia el nicleo geniculado
lateral (LGNF) localizado en el tdlamo en el cerebro. EI LGN recibe directamente la infor-

macion visual y la comunica hacia la corteza visual primaria a través de una via llamada

'Del Inglés: Visual area N, donde N es un numero. Esta definicion también aplica para V2, V3, V4 y V5.
2Del Inglés: Middle Temporal.
3Del Inglés: Lateral Geniculate Nucleus.
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radiacion Optica o ruta geniculoestriada. Adicionalmente, el LGN también tiene conexio-
nes por las que recibe informacion de retroalimentacion proveniente de la corteza visual

primaria.

La corteza visual primaria (V1) es la zona que recibe la informacién visual directamen-
te desde el LGN. Esta informacion es mapeada por completo y con una mayor densidad
de informacion dedicada a las senales provenientes de la fovea. Esta capa se especializa
en procesar la informacién de los objetos estaticos y en movimiento, ademas de que cum-
ple con las funciones de reconocimiento de patrones. La respuesta neuronal de V1 puede
identificar cambios en la orientacion visual, los colores, y las frecuencias espaciales. Esta
area también es sensible a la organizacion general de la escena, lo cual se logra después

de que se retroalimenta con los resultados de las capas siguientes.

La capa V2 o corteza preestriada recibe una gran cantidad de informacién de V1 y a
su vez manda informacion a las capas V3, V4, y V5; también retroalimenta a V1. Asi como
en V1, las neuronas de V2 también responden a las propiedades de orientacién visual,
color y frecuencia espacial; sin embargo, también son moduladas por propiedades mas
complejas, por ejemplo, en monos macacos la capa V2 responde a los contornos ilusorios

que resultan de la combinacion de orientaciones locales.

La capa V3 es un area mas o menos definida que recibe informacion de V2 y po-
see neuronas que responden a diferentes combinaciones de estimulos visuales. Algunos
estudios sugieren que podria tener un rol en el procesamiento del movimiento global.
También se cree que, al igual que las capas anteriores, estapodria tener una representa-
cion visual completa. Esto podria significar que la capa abarca un area mas grande de lo

gue actualmente se considera.

Lo que se sabe sobre el area V4 se debe a los estudios realizados en monos maca-
cos. Sin embargo, el area V4 equivalente en los humanos aun es un tema de debate, es
decir, existen varias opiniones sobre su estructura fisica en un cerebro humano, y si esta
estructura es también similar a la de los primates no humanos (Goddard et al., 2011).
Esta area recibe informacién desde V2, y en menor medida desde V1. Esta capa se re-

laciona con la atencién selectiva. V4 responde a las mismas caracteristicas que V1, pero
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se diferencia de esta porque se especializa en caracteristicas medianamente complejas

como las formas geométricas, pero no tan complejas como los rostros.

El area V5/MT, localizada en la corteza visual extraestriada, es considerada como la
pieza principal en la percepcion del movimiento, la integracion del movimiento local en
referencia al espacio global, y el movimiento de los ojos. V5 recibe informaciéon de V1,
V2, V3, la region konioceular del LGN, y el pulvinar inferior (también localizado en el
talamo). La informacion que sale de V5 se distribuye a lo largo de las areas ubicadas

alrededor. Estas areas se relacionan con las tareas visomotoras.

Existen diferentes propuestas que describen como se organizan estas capas o areas,
incluso agregan o modifican las caracteristicas de estas. El trabajo presente se basa en el
modelo que define a la corteza visual como una composicion de dos areas: la ruta ventral

y la ruta dorsal.

El modelo ventral/dorsal fue descrito por Mishkin et al. (1983) que propusieron a estas
dos rutas como la ruta del qué y del dénde, respectivamente; segun la propuesta, la ruta
del qué realiza las tareas de identificacion visual, mientras que la ruta del donde cumple
con las tareas de localizacion en el espacio visual. Posteriormente fue expandido por
Goodale y Milner (1992), quienes redefinieron las areas como la ruta del qué y del cémo;
en este modelo se introduce la idea de que la corteza visual, ademas de cumplir con
las tareas de vision de objetos y vision espacial, también realiza las funciones motoras
relacionadas a la vision, i.e., la ruta del qué define lo que se percibe en la imagen y la
ruta del como procesa la informacion visual para tener una respuesta de movimiento con
respecto a lo observado (e.g., mover la mano para agarrar un objeto, mover los ojos para

posicionar la fovea en el foco de atencidn).

De esta forma, la ruta ventral queda compuesta de la capa V1, V2, V4, y termina en
la corteza temporal inferior (cuyas funciones se relacionan con la memoria visual); la ruta
dorsal queda conformada por la capa V1, V2, V3, V5, y finaliza en la corteza parietal

posterior (la cual cumple con papel de producir el plan de movimientos).



24

3.2. Modelos artificiales

Con el propésito de crear una representacion artificial de las dos rutas que componen
la corteza visual, Dozal et al. (2014) y Clemente et al. (2012) se basaron en los algorit-
mos desarrollados ltti et al. (1998), la programacidn genética, y el modelo ventral/dorsal
(combinacion que mas tarde nombrarian como programacion cerebral) para construir un
modelo que fuera capaz de emular las funciones de las rutas cumpliendo con las tareas

de deteccidn y reconocimiento.

Los dos modelos se componen de dos partes principales:

» El médulo de aprendizaje, que usa la programacion genética para buscar soluciones
que, embebidas en el modelo de una de las rutas de la corteza visual, cumplan con
la tarea de deteccion y reconocimiento de algun objeto o grupo de ellos.

s EL modelo de la ruta, que proporciona la base para que el conjunto de funciones,
producidas por programacion genética, realicen sus tareas en una estructura defini-
da.

3.2.1. Ruta dorsal artificial

La ruta dorsal es la parte de la corteza visual que se encarga de detectar objetos y
realizar movimientos en el cuerpo en base a lo detectado. Detectar significa que, aun-
gue aun no se identifique al objeto, las caracteristicas que posee dan suficiente razén
como para prestar atencion a dicho objeto. Esta decisidon es influida por una variedad
de aspectos, por ejemplo, cuando un determinado objeto entra en escena, o cuando sus
caracteristicas resaltan del resto de su ambiente por contraste; a este tipo de atencion
se le llama de abajo hacia arriba. Por otro lado, cuando se busca un objeto determinado,
la ruta dorsal se predispone para seleccionar ciertas caracteristicas; como resultado la
atencion se fijara en objetos parecidos al objetivo que busca, por ejemplo, si se busca
una libreta roja es posible que comience por fijar la vista en los objetos rojos, o en los
objetos rectangulares y planos, o una combinaciéon de estas y otras caracteristicas. Este

tipo de atencidn tiene por nombre de arriba hacia abajo.
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El modelo de ruta dorsal artificial (ADSZ_f]), desarrollado por Dozal et al., busca emular
este tipo de comportamiento por medio de un sistema computacional que, basado en el
modelo de la ruta dorsal, produce conjuntos de funciones que sefnalan un objeto en la
imagen. Este senalamiento se imprime en una imagen binarieﬂ en la que los pixeles con
valor igual a “1” cubren el objeto. Este conjunto de pixeles representan el foco de atencion.

La Figura |2 muestra el diagrama de flujo de la ruta dorsal con programacién cerebral.

1 2
Inicializacién de variables Declaracion de funciones y
de control del GP terminales de las dimensiones
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Figura 2: Diagrama de contexto: programacién cerebral de la ruta dorsal artificial.

Se comienza creando el conjunto de variables de inicializacién que definen el fun-
cionamiento de la programacion genética (GP), e.g., el tamano de la poblacién, tamano
de las soluciones o individuos, probabilidades de cruce y mutacion. Los individuos de la
poblacion estaran compuestos de cuatro funciones diferentes, estas funciones son re-

presentadas por arboles cuyos nodos son representados por un conjunto de funciones y

“Del Inglés: Artificial Dorsal Stream.
SUna imagen binaria es una imagen cuyos pixeles sélo pueden tener el color negro o blanco. Estos
colores son usualmente representados por los valores numéricos “0” y “1” respectivamente.
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terminales. Estas funciones y terminales se definen en listas. Por ello, para este modelo

se implementan cuatro pares (funciones-terminales) de listas diferentes.

Se crea un conjunto inicial de individuos y se procede con el ciclo evolutivo de la GP.
Asi, dicho proceso lee un conjunto de imagenes definidas para el entrenamiento de los

individuos. Por medio de la ADS, cada individuo es probado con cada imagen.

El modelo de la ADS, para su funcionamiento, convierte la informacion de la imagen
en cuatro dimensiones: intensidad, color, forma, y orientacién. De las cuatro dimensiones,

solo la intensidad tiene un método definido para calcularla. Ver Ecuacion (1).

Rx!y + Gx’y + Bx,y

/x,y = 3 (1)

Las otras tres dimensiones son calculadas por medio de los métodos construidos por
la GP, es decir, los individuos. Adicionalmente, se necesita una cuarta funcion para el
método de integracién de caracteristicas, nombrado como funcién FF| Como resultado,
se obtiene una imagen binaria llamada proto-objeto que representa al foco de atencion.
La aptitud del individuo se calcula comparando esta imagen con la respectiva imagen de
entrenamiento; mientras mas exacto sea el proto-objeto producido, mejor sera la aptitud

del individuo que lo produjo.

Ya que la GP termina su ciclo, se producen los resultados y se guarda el individuo con

mejor aptitud del proceso evolutivo.

3.2.2. Algoritmos de la programacion cerebral de la ruta dorsal artificial

El trabajo de tesis realizado aqui implica hacer cambios en el funcionamiento del mo-
delo de la ADS, por lo que es necesario detallar su funcionamiento original para poder
entender los cambios. En esta seccidon se presentan y describen los algoritmos, en for-
mato de pseudocodigo, de la programacion cerebral de la ruta dorsal artificial de Ledn
Dozal et al. Dozal et al. (2014).

El proceso evolutivo es descrito por el Algoritmo 1]

®Del inglés: Feature-integration.
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Algoritmo 1 Algoritmo de GP - Ciclo Evolutivo

Propdsito: Este proceso de programacién genética (GP) crea un conjunto de individuos.
Cada individuo esta compuesto de cuatro funciones distintas. Estas funciones son usadas
por la Ruta Dorsal Artificial.

Entrada:

num_gen: Namero de ciclos/generaciones en el proceso evolutivo.
pop_size: Numero limite de los individuos de la poblacion.

Variables:

max_level: NUmero maximo de niveles que cualquier arbol puede tener.

max_trees: Numero de arboles (genes) que un individuo (cromosoma) debe tener.
prob_chrom_cross: Numero que define la probabilidad de aplicar un Cruce de Cro-
mosoma.

prob_chrom_mut: NUmero que define la probabilidad de aplicar una Mutacion de
Cromosoma.

prob_gen_cross: Numero que define la probabilidad de aplicar un Cruce de Genes.
prob_gen_mut: Nimero que define la probabilidad de aplicar una Mutacion de Ge-
nes.

pop: Un arreglo con todos los individuos de la poblaciéon actual.

offspringcnrom: Un arreglo que guarda uno o dos individuos nuevos, producto de
algun operador genético aplicado a miembros seleccionados de la poblacién actual.
new_pop: Un arreglo que contiene los individuos de la nueva generaciéon de pobla-
cién. Tiene el mismo tamano que pop.

parentsqnrom: Un arreglo que guarda los individuos seleccionados a los que se les
aplicara alguna operacion genética.

images;,: Un arreglo de pares de imagenes usadas para el entrenamiento. La pri-
mera es una imagen RGB y la segunda es una imagen binaria que representa el
proto-objeto de la imagen RGB.

fitness: Un arreglo que guarda los valores de aptitud promedio de cada individuo.
fitness.nrom: Un arreglo que guarda los valores de aptitud de un solo individuo.

fo, fc, fs, fr;2 Conjuntos de funciones de Orientacion (O), Color (C), Forma (S) e
Integracion de Caracteristicas (FI).

to, tc, ts, te;: Conjuntos de terminales de Orientacion (O), Color (C), Forma (S) e
Integracion de Caracteristicas (Fl).

data_base_train: Cadena de caracteres que representa la direccién en disco de la
base de imagenes de entrenamiento.

Salida:

best_ind: guarda al individuo con el mejor valor de aptitud.

Inicio

max_level + 9

max_trees < 4
prob_chrom_cross < 0.4
prob_chrom_mut < 0.1
prob_gen_cross «+ 0.4
prob_gen_mut < 0.1

fo <+ {Funciones de Orientacion}

1:

NoaoaswbDd
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8:

9:
10:
11:
12:
13:
14.
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:

24.
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:

Fin

fc < {Funciones de Color}
fs < {Funciones de Forma}
fr1 < {Funciones de Integracion de Caracteristicas}
to « {Terminales de Orientacion}
tc < {Terminales de Color}
ts < { Terminales de Forma}
tr) < {Terminales de Integracion de Caracteristicas}
pop + Init_Pop(fo, fc, fs, fry, to, tc, ts, tr1, pOp_Size, max_level, max_trees)
images;, < Load(data_base_train)
for gen + 1 to num_gen step 1 do
if gen # 1 then
parentscurom-Clear|()
parentsqyrom < Roulette(pop, fitness, pop_size)
offspringcnrom-Clear()
while offspringcprom-length < parentscprom.length do
operator + Roulette_Op(prob_chrom_cross, prob_chrom_mut, prob_gen_cross,
prob_gen_mut)
i < offspringchrom-length
offspringcnrom-Add(Apply_Gen_Op(operator, parentsgprom, i))
end while
pop < offspringcnrom
pop.Add(best_ind)
end if
fitness < 0
for i <+ 1 to pop.length step 1 do
fitnesSchrom < 0
for j +— 1 to images; .length step 1 do
proto < ADS(pop[i], images|j, 1])
fitnesscnomlj] + Calc_Proto_Fitness(proto, images;[j, 2])
end for
fitness|i] <+ Mean(fitnesscnhrom)
end for
best_ind <+ Get_Best(pop, fitness, best_ind)
end for
return best_ind

Se inicializan las variables de control de la GP (1-6). Se declaran los conjuntos de

funciones y terminales de las 3 dimensiones (color, forma y orientacion) y de la funcion de

integracion de caracteristicas (7-14). Se crea la primer generacion de la poblacién (15).

Véase el Algoritmo |2, Se crea la lista de referencia de las imagenes de entrenamiento

(16). Se inicia el ciclo del GP (17). Solo en el primer ciclo, la instruccion condicional if es
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negativa; la funcién de ese bloque es crear a una nueva generacion a partir de la actual
(18-29).

Una vez creados los individuos de pop, se procede a calcular su aptitud. Todos los
valores de fitness son igualados a “0” (30). Se inicia el ciclo para el calculo de la aptitud
(31). Los valores de fitnesscnrom SON igualados a “0” (32). Se inicia un segundo ciclo (33)
qgue calcula la aptitud del individuo senalado por el indice i para cada imagen de la lista
images;,. Para esto, se ejecuta la ADS que devuelve un proto-objeto como resultado (34).
Este proto-objeto es comparado con la imagen binaria correspondiente (35); el resultado
es el valor de aptitud del individuo / en la imagen j. Los resultados son guardados en
fitness.nrom Y Una vez terminado el ciclo, se calcula el promedio de los valores de aptitud
(37). Al final de cada ciclo de la GP, se guarda el individuo con mayor aptitud promedio

generado hasta el momento (39).

A partir del segundo ciclo, se crean nuevas generaciones de la poblacién (18-29). Se
vacia el arreglo parents.urom (19) y se le asignan pop_size individuos por medio de una
seleccién de ruleta basada en los valores de aptitud de cada individuo de la poblacion;
mientras mayor sea su aptitud, mayor probabilidad tienen de ser seleccionados para ser
un padre (20). Ahora se vacia el arreglo offspringcn-om (21) y se inicia el ciclo que genera
los nuevos individuos a partir de los individuos padres (22). Primero se elije, por medio de
una seleccion por ruleta, uno de los cuatro operadores genéticos: Cruce de Cromosoma
(Algoritmo [3), Mutacién de Cromosoma (Algoritmo [4), Cruce de Genes (Algoritmo [5)), o
Mutacién de Genes (Algoritmo [6) cuyas probabilidades de suceso fueron definidas en la
inicializacion (23). Los operadores genéticos de cruce producen dos individuos hijo usan-
do a dos individuos padre. Los operadores genéticos de mutacion producen un individuo
hijo a partir de un individuo padre. Estos individuos nuevos son guardados en el arreglo
offspringcnrom (25). Una vez producidos todos los individuos de la nueva generacion, es-
tos pasan a sustituir a la poblacion anterior (27). Adicionalmente, se agrega a la nueva

poblacion el mejor individuo de la generacion pasada (28).
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El Algoritmo [2| se encarga de crear la poblacion inicial.

Algoritmo 2 Inicializacion de Poblacion (Init_Pop)

Propdsito: Construir un nimero definido de individuos. Cada individuo se compone de
un nimero de arboles y cada arbol representa una funcion. Los arboles se construyen
por medio de un arreglo aleatorio de funciones y terminales que son seleccionadas de un
conjunto definido.
Entrada:
n fo, fe, fs, fry, to, tc, ts, tr: Conjuntos de funciones y terminales usadas para construir
los arboles que componen a los individuos. Véase Algoritmo 1]
= pop_size: NUmero que define el tamano de la poblacion.
= max_level: Numero que define el nivel maximo de profundidad de los arboles.
= max_trees: NUmero que define cuantos arboles son construidos para un individuo.
Variables:
= new_ind: Un arreglo que guarda los arboles construidos para el individuo actual.
m setync: Un arreglo que guarda los conjuntos de funciones.
m selerm: Un arreglo que guarda los conjuntos de terminales en el mismo orden que
Setfunc-
Salida:
= pop: Un arreglo con pop_size individuos.

Inicio

1: setfunc[1] < fo
Setiunc[2] + fo
Setfunc[S] <~ fS
setfunc[4] <~ fFI
Setterm[ﬂ < tO
Setterm[z] — tC
Setierm[3] + s
Setterm[4] <~ tFl

9: for i + 1 to pop_size step 1 do
10: new_ind.Clear()
11: for t < 1 to max_trees step 1 do
12: new_ind[t] < new_tree(setnc[t],S€term[t], max_level)
13: end for
14: popli] < new_ind
15: end for

Fin

Primero, los conjuntos de funciones y terminales son organizados en dos arreglos (1-
8). El algoritmo se compone de un ciclo principal en el que se genera cada miembro de

la poblacion (9). Para esto, se vacia el arreglo new_ind (10) y se entra al segundo ciclo,
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en el cual, se construyen los arboles que componen al nuevo individuo (11); esto lo hace
por medio del método Half—and—halﬂ (12). Los individuos creados son guardados en el

arreglo pop (14).

Como se define en el Algoritmo (1| existen cuatro operadores para esta modalidad de
la GP: Cruce de Cromosoma (Algoritmo[3), Mutacién de Cromosoma (Algoritmo[4), Cruce
de Genes (Algoritmo [5), y Mutacién de Genes (Algoritmo [6).

Para entender la diferencia entre las operaciones de cromosomas y de genes, se debe
comprender cdmo esta construido un individuo. Un individuo (Figura[3) esta representado
como un arreglo cuyos objetos componentes son las estructuras de datos llamadas
arboles. A su vez, un arbol esta compuesto de estructuras basicas llamadas nodos. En el

algoritmo, los nodos representan distintos tipos de funciones, valores estaticos y entradas.

Figura 3: Representacion de un individuo.

Ahora, considere la analogia de que un cromosoma es un arreglo cuyos objetos com-
ponentes son unos conjuntos llamados /oci, y que a su vez, estos conjuntos estan com-
puestos de genes. De esta manera, una operacion de cromosomas realiza su procedi-
miento en un arreglo, que representa al cromosoma, tomando como unidad base a los
loci. En cambio, una operacion de genes realiza su accion en un arbol, que representa a

un locus®| tomando como unidad base a los genes, es decir, los nodos.

’El método Rampa Mitad y Mitad (En Inglés: Ramped Half-and-Half) de J. R. Koza lleva ese nombre
debido a que combina dos métodos basicos para la inicializaciéon de arboles en Programacién Genética: el
método de crecimiento (En Inglés: grow) y el método completo (En Inglés: full). Dividiendo el nimero de
individuos entre el maximo de niveles del arbol, el método obtiene el siguiente resultado: la mitad de los
individuos creados con el método de crecimiento, irregulares y de diferentes profundidades; y la otra mitad
con el método completo, cuyos arboles seran mas regulares.

8Del latin: Loci es la forma plural de locus.
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Algoritmo 3 Cruce de Cromosoma

Propdsito: Intercambiar, entre dos cromosomas (padres), una parte de sus loci. Con esto
se producen dos nuevos cromosomas (hijos).
Entrada:
= P1, P2: Dos arreglos, que representan los cromosomas.
Variables:
» /ent, len2: Numeros que indican el tamano de los cromosomas.
= min_len: NUmero que indica el tamano del cromosoma mas pequeno.
= cp: Numero que indica el punto de cruce.
Salida:
» 01, O2: Dos arreglos, que representan a los nuevos cromosomas, producto de la
operacion genética.

Inicio

1: len1 < P1.length
2: len2 < P2.length
3: min_len « Minimum(/ent, len2)
4: O1 + P2
5. 02 «+ P1
6: if len1 = len2 then
7 min_len < min_len — 1
8: end if

9: ¢p + Random(1, min_len)
10: for i < 1 to cp step 1 do
11: O1[i] « P1[/]
12: O2[i] + P2[i]
13: end for
14: return 01,02

Las tres primeras instrucciones sirven para encontrar cual de los dos cromosomas es
el menor (1-3), y de esta manera asegurar que el punto de cruce no sea mayor al menor
de los cromosomas. En el caso especifico de la ruta dorsal artificial, como la proponen
Dozal et al. (2014), todos los cromosomas siempre van a tener el mismo tamano; para
este y otros casos en los que se dé esta situacion, min_len es reducido por uno (7).
Debido a que min_len se usa como limite superior inclusivo para obtener el punto de
cruce aleatorio (9), no se puede permitir que sea igual al tamano maximo de los dos
cromosomas, ya que el cruce consistiria en un intercambio total de loci, lo que perderia
sentido para el proposito de la operacion genética. Para hacer el cruce, primero se hace

una copia de los cromosomas (4, 5) y una vez obtenido el punto de cruce, se procede
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a intercambiar todos los loci desde la primer posicion hasta el nimero indicado por cp.
Notese el cruce que se hace al hacer la copia de los cromosomas (4, 5) y al hacer la

copia de los loci (11,12). Finalmente, se retornan los nuevos cromosomas (14).

Algoritmo 4 Mutacién de Cromosoma

Propdsito: Cambiar cada arbol del cromosoma con uno nuevo creado de manera alea-
toria.
Entrada:
= P: Un arreglo que representa a un cromosoma.
= max_level: Nimero que indica el nivel maximo que puede tener un arbol.
m Setwne, Setierm: Las listas de conjuntos de funciones y terminales, necesarios para
crear nuevos idividuos.
Variables:
= /en: NUmero que indica el tamano del cromosoma.
Salida:
= O: Un arreglo que representa el cromosoma resultante.

Inicio

1: len < P.length

2: fori«+ 1to/enstep 1do

3 new_tree < Create_Tree(s€elunci, S€term|i], max_level)
4: Ol[i] «+ new_tree
5: end for
6: return O

Fin

La mutacion de cromosomas es una operacion sencilla. Sélo es necesario sustituir
todos los loci del cromosoma por nuevos (3), por ello, es necesario tomar en cuenta el
nivel maximo que puede tener el arbol, ademas de tener acceso a la lista de funciones y

terminales para cada locus.

Algoritmo 5 Cruce de Genes

Propdsito: Realizar un cruce entre los genes de dos cromosomas. Si los dos cromoso-
mas son de diferente tamano, se intercambiaran los genes de tantos loci como tenga el
menor de los cromosomas.
Entrada:

= P1, P2: Arrays que representan los cromosomas.
Variables:

» Jen1, len2: Numeros que indican el tamano de los cromosomas.

m cp1, cp2: Referencias a los nodos que indican los puntos de cruce de cada locus.

= min_len: NUmero que indica el tamano del cromosoma menor.
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Salida:
= 01, O2: Arrays que representan a los cromosomas resultantes.

Inicio

1: len1 < P1.length
2: len2 < P2.length
38: min_len + Minimum(/ent, len2)

4: O1 + P1

5. 02 «+ P2

6: for i + 1 to min_len step 1 do
7 cp1 + Random(P1[i])

8: cp2 + Random(P2[i])

9: O1[i] « Swap(P1[i], P2[i], cp1, cp2)
10: O2[i] « Swap(P2[i], P1[i], cp2, cp1)
11: end for
12: return O1, 02

Fin

Se inicia obteniendo el tamano de los dos cromosomas padre (1, 2) y el tamano del
menor de ellos (3). Como se explica en el Algoritmo [3] para el caso de la ADS siempre
se tienen cromosomas del mismo tamano. Continuando con el algoritmo, se hace una
copia de los cromosomas (4, 5) y se procede al ciclo que intercambia los genes de cada
locus (6). Para lograr ésto, primero se obtienen los puntos de cruce, cp1y cp2, del locus
i para los dos cromosomas padres (7, 8). Un punto de cruce es una referencia a un nodo
aleatorio de cada cromosoma, de esta forma, el nodo referenciado por cp1 pasa a sustituir
al nodo referenciado por cp2, trayéndose consigo a los nodos que le descienden (9); de la
misma forma, el nodo referenciado por cp2 pasa a sustituir al nodo referenciado por cp1,
trayéndose consigo a todos sus nodos descendientes (10). En términos simples, cada par
de arboles i estan intercambiando una de sus ramas. Una vez que cada locus ha hecho

un intercambio de sus genes, se retornan los nuevos cromosomas O1y O2 (12).

Algoritmo 6 Mutacion de Genes

Proposito: Cambiar una de las ramas de cada arbol del arreglo de entrada.
Entrada:

= P: Un arreglo que representa un cromosoma.

= max_level: Nimero que indica el nivel maximo que puede tener un arbol.
Variables:

= mp: Nodo de referencia usado como punto de mutacion.

= mp_level: Numero que indica el nivel del punto de mutacién.
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» new: Una estructura de datos tipo arbol.
m Setwne, Setierm: Las listas de conjuntos de funciones y terminales, necesarios para
crear nuevos idividuos.
Salida:
= O: Un arreglo con el cromosoma resultante.

Inicio
1: len < P.length
2: fori«+ 1to/enstep 1do
3: mp + Random(P[i])
mp_level + Get_Node_Level(mp)
new <« Create_Tree(setiync[i], S€tierm[i], max_level — mp_level + 1)
Oli] «+ Join_Trees(P[i], new, mp)
7: end for
8: return O

Fin

2R

Se obtiene el tamano del cromosoma (1), pues se va a hacer un ciclo por cada locus
que lo compone (2). Para realizar la mutaciéon a un locus, representado por un arbol,
primero se obtiene la referencia de uno de sus nodos de forma aleatoria (3). También se
calcula su nivel, necesario para obtener el limite maximo de la nueva rama (4). Al igual
que en la mutacién de cromosomas (Algoritmo4), la funcién que crea al nuevo arbol (que
en este caso seria una rama) recibe de entrada el conjunto de funciones y terminales con
los que conformara a la nueva estructura, junto con el limite que debe respetar (5). Ya
creada la nueva rama, estasustituye al nodo senalado por mp, asi como el resto de sus
nodos descendientes (6). Al final del ciclo, una rama de cada arbol ha sido cambiada por

otra completamente nueva.

Como se ve en el diagrama de flujo (Figura[2) y el algoritmo del ciclo evolutivo (Algo-
ritmo [1), el modelo de la ruta dorsal artificial se ejecuta dentro de la GP para probar las
capacidades de la variedad de individuos creados y, por medio de sus resultados, calcular

su aptitud. El Algoritmo |7|describe el funcionamiento de la ADS.

Algoritmo 7 Ruta Dorsal Artificial (ADS)

Propdsito: Contruir un proto-objeto a partir de una imagen y un conjunto de funciones
(recibidas en grupo como un individuo). El algoritmo busca emular el funcionamiento de
la ruta dorsal; tiene una estructura definida, pero son las funciones las que le permiten
cambiar la forma en que obtiene y mezcla las caracteristicas de la imagen, perimitiéndole
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adaptarse a diferentes situaciones. Recibe cuatro funciones distintas: tres para las dimen-
siones de color, forma y orientacion; una para la funcién de integracion de caracteristicas.
Asi pues, cada individuo es una propuesta de solucion a una instancia del problema del
Foco de Atencion.
Entrada:
= jmage: Una fotografia, en formato RGB, tomada con una camara digital.
= jnd: Arreglo que representa a un individuo. Esta compuesto de cuatro funciones,
representadas por arboles, que serviran para el funcionamiento de la ADS.
Variables:
= /o0i0r: UN conjunto de diez matrices que representan a la imagen en los componentes
decolorR, G, B, C,M,Y,K, H S, yV.
= D: Conjunto que sirve como referencia a las dimensiones de orientacion, color, for-
ma, e intensidad.
= VMy: Mapa visual que resulta de la extracién de carcateristicas de la dimensién d
del conjunto D.
= CMy: Mapa de conspicuidad de la dimension d.
= SM: Mapa de prominencia. Es el resultado de la integracion de una seleccion de los
mapas de conspicuidad.
= S: Resultado del procesamiento del mapa de prominencia.
Salida:
= Proto_Object: Imagen binaria resultante.

Inicio

1: loior < Convert_Image(image)

D « {orientation, color, shape, intensity}
EVOorientation < ind[1]

EVO,oior < ind[2]

EVOgpape < ind[3]
EFI < ind[4]
for each d in D do

if d = intensity then

9 VMy W
10: else
11: VMg < EVOu(lsoior)
12: end if
13: CM, « Center_Surround(V My)
14: end for each
15: SM «+ EFI(CMcoloraCMorientatiomCMshapesCMintensity)
16: S + WTA(SM)
17: Proto_Object + Estimate_Shape(S,SM)
18: return Proto_Object, S

Fin

S R

En la Seccién se describen las etapas por las que pasa la informacion visual al
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momento de entrar a la ruta dorsal. Cada mapa producido por la ADS representa una de

estas etapas.

Primero, se obtienen los componentes de tres modelos de color de la imagen de en-
trada (1); se producen diez matrices, del mismo tamano de la imagen, representadas por
la variable Io0r: Ir (ROjO), Ig (Verde), Ig (Azul), Ic (Cyan), I, (Magenta), Iy (Amarillo), Ik
(Negro), Iy (Matiz), Is (Saturacion), e Iy (Valor). También se inicializa el conjunto D, el
cual sirve para hacer referencia a una determinada dimension al momento de organizar

los mapas y ejecutar las funciones del individuo (2).

Se asignan las tres primeras funciones del individuo como operadores visuales evolu-
cionados (EVOOE]), y la cuarta como funcién de integracion de caracteristicas evoluciona-
da (EF@]) (3-6). Se ejecuta un ciclo por cada dimensién en D (7), creando asi un mapa

de conspicuidad por cada dimension.

Como se especifica en la Seccion la dimensidn de intensidad es la Unica que
tiene una férmula definida para la produccién de su mapa visual (ver Ecuacion (1)), la cual
equivale a un promedio de los componentes de color rojo, verde y azul (9). Para el resto
de las dimensiones, se implementa el EVO correspondiente, cuya unica entrada son los
componentes de color de la imagen (11). Como resultado se obtiene un mapa visual para

cada dimension.

El mapa visual (VI\/E]) es el resultado de la etapa de representacion temprana. Cada
VM es un mapa topografico que representa, de alguna manera, una caracteristica ele-
mental. Por esa razén se realiza un mapa por cada dimensioén. Hasta el momento no
existe una idea clara de cuales son los procedimientos o calculos que realiza el cerebro
para obtener estos mapas; con ello se abren las puertas para que se propongan una va-
riedad de métodos para su calculo, y es precisamente lo que se quiere lograr con el uso
de la GP.

Cada VM produce un mapa de conspicuidad por medio de una funcion de centro-

Del Inglés: Evolved Visual Operator.
9Del Inglés: Evolved Feature-Integration
""Del Inglés: Visual Map.
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contorno (Algoritmo|[8) (13). EI mapa de conspicuidad (CM'?), biolégicamente, representa
la etapa en la que el cerebro comienza a ser sensible a los cambios sobresalientes en un
espacio local. También es la etapa en la que se obtienen las caracteristicas invariantes a

la escala.

Una vez producidos los mapas de conspicuidad de cada dimension, estos son proce-
sados por la funcién EFI (15). Hay que notar que, dependiendo de la EFI, es posible que
uno o mas mapas de conspicuidad sean omitidos en la integracion. Como resultado se

produce un mapa de prominencia.

El mapa de prominencia (SMTEI) es introducido a una red neuronal “Winner Take All”
(16). Su trabajo es obtener el punto que genere mayor prominencia en todo el SM; evalla
y realiza encendidos e inhibiciones de los puntos que conforman al mapa de prominencia,
deteniéndose hasta que sélo uno de los puntos queda encendido; este punto es S y se
guarda como una coordenada del mapa. Visualmente significa que este punto genera un
cambio tan llamativo que sobresale del resto de la imagen, en un inicio. Puede tratarse de
un cambio en el movimiento, o pudiera ser el contraste de dos colores, también pudiera

ser una parte vacia o sencilla dentro de una imagen caotica.

Con estos dos resultados ya es posible formar el proto-objeto. La funcién de “Esti-
mate_Shapd™’ (17) (también nombrada como funcién “Spread™’ en los diagramas de
contexto) se encarga de esto utilizando como base a la coordenada S; a partir de ella
irda formando una mancha, por medio de un umbral aplicado a SM, hasta que cumpla con
una serie de condiciones. El algoritmo de esta funcion se analiza en la Seccion [6.1] El
programa finaliza con el retorno del proto-objeto y la coordenada de prominencia S (18).
El proto-objeto es la representacion grafica del foco de atencion, es decir, representa la
zona de la imagen en la que se va a centrar la atencién, de los ojos y del cerebro, para

una tarea mas exhaustiva; un ejemplo de ello es el reconocimiento de objetos.

El procedimiento de centro-contorno es detallado en el Algoritmo [8]

2Del Inglés: Conspicuity Map.
3Del Inglés: Saliency Map.
4En espafiol: Estimar_Forma.
SEn Espaniol: Propagacion
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Algoritmo 8 Centro-Contorno (Center_Surround)

Propdsito: El proceso genera un mapa de conspicuidad a partir de un conjunto de image-
nes. Este conjunto es producido al transformar el mapa visual en una piramide Gaussia-
na. El método centro-contorno representa la funcionalidad de las células ganglionares,
las cuales, miden la diferencia de actividad neuronal de un punto de la imagen con res-
pecto a los puntos de su alrededor.
Entrada:
= VM: Una imagen resultante de alguna funcidn de extraccidn de caracteristicas.
Variables:
= QQ: Matriz que guarda el resultado de la resta entre dos niveles de la piramide Gaus-
siana.
= o: NUumero que define la cantidad de niveles para la piramide Gaussiana.
= P: Un conjunto de matrices. Cada matriz es una imagen correpondiente a un nivel
de la piramide Gaussiana. P[1] se conoce como el nivel inferior, mientras que a P[o]
se le llama nivel superior.
» minLevel: NUmero que define el nivel mas bajo de la piramida que se usara para los
calculos del centro-contorno. “1” es el valor mas bajo que puede tener esta variable.
= maxLevel: NUmero que indica el nivel mas alto a usar en el calculo del centro-
contorno. Su valor maximo es o — 1.
= minDelta: NUmero que define la distancia minima, en niveles, entre el centro y el
contorno.
= maxDelta: NUmero que indica la distancia maxima entre el centro y el contorno.
» maplevel: NUmero que indica el nivel usado como referencia para definir el tamano
de todos los mapas envueltos en el proceso.
= /: Numero que indica el indice del mapa usado como centro.
= /2: Numero que indica el indice del mapa usado como contorno.
= d: Numero que indica el desplazamiento delta. Es decir, la distancia en niveles entre
el centro y el contorno.
Salida:
» CM: Matriz que representa al mapa de conspicuidad.

Inicio
1: 0+ 9
minLevel < 3
maxLevel < 5
minDelta + 3
maxDelta < 4
mapLevel < 5
P < Gaussian_Pyramid(VM, o)
CM<+0
9: for / +— minLevel to maxLevel step 1 do
10: for d < minDeltato maxDelta step 1 do

11: 12— 1+d
12: if 12 > o then
13: continue

14: end if
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15: PA < Scale_To(P[/], PlmapLevel))
16: PB «+ Scale_To(P[/2], Pl[mapLevel])
17: Q<+ PA-PB

18: Normalize(Q, 0, 1)

19: CM <+ CM+Q

20: end for

21: end for

22: Normalize(CM,0,1)
23: CM «+ Scale_To(CM, P[0])

24: return CM
Fin

Antes de comenzar el proceso que corresponde al comportamiento de centro-contorno,
el mapa visual de entrada es convertido a una piramide Gaussiana (7). Una piramide (Fi-
gura |4) esta formada por una serie de imagenes referenciadas como niveles. Cada ni-
vel es el resultado de algun procesamiento y cambio de tamano del nivel anterior. En la
piramide Gaussiana, cada nivel se suaviza con un kerne['®| Gaussiano simétrico. Después
es submuestreado para formar la imagen del siguiente nivel; la escala queda en 1:2 con

respecto al nivel anterior. El algoritmo produce nueve niveles para la piramide (1).

- 2N - - 2N—14>

Imagen Original
Nivel 1 <N-2 N3] H

Figura 4: La piramide, producto de una imagen cambiada de tamafo por una sucesion de veces. Para el
ejemplo de la figura, se muestra una piramide de 6 niveles.

Se definen las variables de control para la resta que se hace entre los niveles (2-6).
También se inicializa la matriz de CM en ceros (8); sus dimensiones son las mismas

que tiene el mapa del nivel mapLevel. Se inician dos ciclos (9, 10): el primero es para

6Un kernel es la matriz usada en la operacion de convolucién de una imagen. Es la base del filtro, y la
configuracion de los valores de dicha matriz son definidos por el tipo de filtro.
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definir el indice del nivel que es usado como centro. El segundo es para definir el valor
de desplazamiento, es decir, la distancia que existe entre el mapa de centro y el mapa de

contorno. Por tanto, /12 representa el indice de este ultimo (11).

Calculados los indices, los niveles correspondientes son redimensionados al tamano
del mapa designado por mapLevel (15, 16). Se calcula Q como la diferencia entre las
matrices del centro y el contorno (18); el resultado es normalizado en el rango [0, 1] € R.

CM va guardando la suma de cada resultado en Q (19).

Al terminar los ciclos, se normaliza CM de nuevo con el mismo rango usado para Q
(22). Después, CM es redimensionado al tamano del primer nivel de la piramide (23).

Finalmente se retorna la matriz del mapa CM.

3.2.3. Corteza visual artificial

Como se explica en la Seccion [3.1], la corteza visual se compone de dos rutas princi-
pales: la ruta dorsal y la ruta ventral. Mientras que la ruta dorsal se caracteriza por ser la
parte del cerebro que realiza las tareas de deteccidn y accidn visomotora, la ruta ventral
es caracterizada por ser la zona que realiza la identificacion de los objetos observados.
Basado en el modelo de esta ruta, Clemente et al. (2012) propusieron un modelo artificial
bajo el mismo paradigma de la programacion cerebral. Al modelo se le nombré como ruta
ventral artificial (AVS").

Para las fechas en las que la AVS fue propuesta, las neurociencias ya mostraban que
la dicotomia de las rutas no es total, es decir, existe la evidencia de actividad que define a
las rutas, pero también se ha encontrado que estas no son independientes una de la otra.
No solo comparten areas en la corteza, sino que los resultados obtenidos por una ruta
sirven a la otra. Por ejemplo, Farivar (2009) explica sobre como existen areas de la ruta
dorsal que también juegan un papel importante en la tarea de reconocimiento de objetos,

tarea que antes era s6lo atribuible a la ruta ventral.

Asi pues, Clemente et al. proponen el modelo de la corteza visual artificial (AVC@

como un modelo que implementa a las dos rutas para realizar el reconocimiento de obje-

7Del Inglés: Artificial Ventral Stream
18Del Inglés: Artificial Visual Cortex
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tos. El modelo funciona bajo la idea de que para cumplir con dicha tarea, la ruta ventral
utiliza a los resultados de la ruta dorsal, ordenando estas acciones como deteccion, y

posteriormente reconocimiento.

3.2.4. Algoritmos de la programacion cerebral de la corteza visual artificial

La AVC implementa los algoritmos de la ADS, mostrados en la Seccion En
esta seccion se describen los algoritmos que muestran la integracion de las etapas de

deteccion y reconocimiento, y el que muestra el funcionamiento general del ciclo evolutivo.

El proceso evolutivo es descrito en el Algoritmo [9]

Algoritmo 9 Algoritmo de GP - Ciclo Evolutivo

Propdsito: Crear un conjunto de individuos. Cada individuo se compone de un minimo de
4 funciones. Estas funciones son usadas por la Corteza Visual Artificial y sus resultados
son introducidos a una SVM. La SVM es entrenada para identificar un objeto en base a
los resultados de tales funciones.
Entrada:

= num_gen: Numero de ciclos/generaciones en el proceso evolutivo.

» pop_size: Numero limite de los individuos de la poblacion.
Variables:

= max_level: NOmero maximo de niveles que cualquier arbol puede tener.

= max_trees: NUmero maximo de arboles (genes) que un individuo (cromosoma) debe

tener.

m prob_chrom_cross: Numero que define la probabilidad de aplicar un Cruce de Cro-
mosoma.

» prob_chrom_mut: Namero que define la probabilidad de aplicar una Mutacion de
Cromosoma.

» prob_gen_cross: Numero que define la probabilidad de aplicar un Cruce de Genes.

= prob_gen_mut: Nimero que define la probabilidad de aplicar una Mutacién de Ge-
nes.

= POP:nrom: UN arreglo que guarda los miembros de la poblacion.

m parentSqnrom: Un arreglo que guarda los individuos seleccionados para ser padres.

m offspringchrom: Un arreglo que guarda los individuos nuevos, producidos por algun
operador genético.

= images;: Un arreglo de pares de imagenes usadas para el entrenamiento. La pri-
mera es una imagen RGB y la segunda es una imagen binaria que representa al
proto-objeto de la imagen RGB.

= jmages,,: Un arreglo con la misma configuracion que images;,. Sin embargo, éstas
imagenes son usadas para la etapa de validacion.

» desc: Un arreglo que guarda los Vectores Descriptores que son usados en la SVM
para construir el clasificador de la funcién.

= pop: Un arreglo que guarda a los individuos y su modelo de prediccion SVM corres-
pondiente.



43

fitness: Un arreglo que guarda los valores de aptitud de los cromosomas.

fo, fs, fs, fum: Conjuntos de funciones de Orientacion (O), Color (C), Forma (S) y
Mapas Mentales (MM).

to, tc, ts, tum: Conjuntos de terminales de Orientacion (O), Color (C), Forma (S) y
Mapas Mentales (MM).

data_base_train: Cadena de caracteres que representa la direccidén en disco de la
base de imagenes de entrenamiento.

data_base_val: Cadena de caracteres que representa la direccion en disco de la
base de imagenes de validacion.

Salida:

best_sol: Es el mejor individuo que posee las funciones que mejor clasifican entre
clase y no-clase.

Inicio

25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:

: max_level — 9

max_trees <— 15
prob_chrom_cross + 0.4
prob_chrom_mut < 0.1
prob_gen_cross + 0.4
prob_gen_mut < 0.1

fo < { Orientation functions set}
fc < {Color functions set}

fs < {Shape functions set}

: fum < {Mental Map functions set}

. to < {Orientation terminals set}

. tc < {Color terminals set}

. ts < {Shape terminals set}

. tum < {Mental Map terminals set}

: Images;, + Load(data_base_train)

: Images,, < Load(data_base_val)

. POPchrom < Init_Pop(fo, fe, fs, fum, to, tc, ts, tum, POP_Size, max_level, max_trees)
: for gen + 1 to num_gen step 1 do

if gen # 1 then
parentscprom-Clear()
parents.nrom < Roulette(pop, fitness, pop_size)
offspringcnrom-Clear()
while offspringcprom-length < parentsgprom.length do
operator < Roulette_Op(prob_chrom_cross, prob_chrom_mut, prob_gen_cross,

prob_gen_mut)

I < offspringchrom-length
offspringcnrom-Add(Apply_Gen_Op(operator, parentSchrom, i)
end while
POPchrom — Off SPringchrom
POPchrom-Add(best_sol)
end if
for i < 1 to popchrom-length step 1 do
desc+ 0
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33: for j +— 1 to images; .length step 1 do

34: desclj] <+ AVC(popchromlil, imagesi|j, 1)
35: end for

36: model[i] + SVM(desc)

37: popli] < {popchromlil, model[il}

38: end for

39: fitness «+ 0

40: for i < 1 to pop.length step 1 do

41: fitness|i] < evaluation(images, ., pop[i])

42: end for
43: best_sol + Get_Best(pop, fitness, best_ind)
44: end for

45: return best_ind
Fin

Aunque el ciclo evolutivo de la ADS y de la AVC pudieran parecer similares a simple

vista, estos dos procedimientos contienen varias diferencias.

El algoritmo comienza por la inicializacion de los siguientes conjuntos de variables: las
de control de los arboles (1, 2), las de probabilidades de los operadores genéticos (3-6),

los conjuntos de funciones y terminales (7-14), y las bases de imagenes (15, 16).

La primer diferencia esta en max_trees, definida con el valor de 15 (2). Esto es debido
a que la funcion EFI (de la ADS) es sustituida por un nimero aleatorio de funciones
(lamadas EVOyy) para obtener unos mapas llamados mapas mentales. Entonces, el
valor maximo que puede tener este nimero aleatorio es max_trees — 3, pues se restan

los arboles de orientacidn, color y forma.

Un mapa mental tiene el objetivo de describir el contenido de la imagen. El operador
visual evolutivo (EVO) de un mapa mental es homogéneo; significa que el mismo operador
se puede aplicar a todos los mapas de conspicuidad. La operacion para obtener un mapa

mental de la dimension d esta definida como:

k
MMz =y _(EVOum (CM)) )

i=1

donde k es el numero de operadores EVOyy del individuo. Como se menciona con

anterioridad, este niumero es aleatorio para cada individuo al momento de crearse.
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También se utilizan dos bases de imagenes diferentes. La primera se usa para la etapa
de entrenamiento; la segunda es utilizada en una etapa adicional llamada validacion. Esta
ultima se implementa para solucionar el sobreentrenamiento de la Maquina de Vectores
de Soporte (SVM™).

Terminada la inicializacion, se procede a construir la primer generacién por medio de
la funcién Init_Pop (Algoritmo (17). Después se inicia con el ciclo evolutivo (18) que

consta de tres bloques.

El primer bloque, la condicién if (19-30), se ignora en el primer ciclo. Es la parte del
algoritmo encargada de crear la siguiente generacion. Su funcionamiento es el mismo
qgue en la ADS. Los individuos designados como padres son elegidos por medio de una
seleccion de ruleta; la probabilidad de ser seleccionados depende de su aptitud. Después
se van aplicando operadores genéticos, seleccionados también por ruleta, a los padres
para producir los individuos hijos. Se usan los mismos operadores genéticos: cruce de
cromosoma o genes (Algoritmo [3]y [5), y mutacién de cromosoma o genes (Algoritmo [4]y
6). Una vez creada la poblacion de hijos, esta sustituye a la poblacién actual guardada en

POP:hrom; también se agrega el mejor individuo obtenido hasta el momento.

El segundo bloque, un ciclo for (31-38), es el encargado de calcular los vectores des-
criptoreﬂ por medio de la AVC. Por cada individuo de la poblacién se crea un arreglo
desc. Este arreglo guarda cada vector producido por la accion de la AVC (Algoritmo
sobre una imagen de entrenamiento en base al individuo actual, por lo que se producen
tantos vectores descriptores como imagenes de entrenamiento, esto para un solo indivi-
duo. Una vez calculados los vectores, estos se introducen a la Maquina de Vectores de
Soporte para producir un modelo. El individuo, el modelo y la SVM son las herramientas
que se necesitan para realizar el reconocimiento de objetos. Finalmente, el arreglo pop

guarda los pares individuo-modelo.

El siguiente y ultimo bloque (39-42) se encarga de calcular la aptitud de cada par

9Del Inglés: Support Vector Machine. Se trata de un conjunto de modelos de aprendizaje supervisado.
El algoritmo de aprendizaje analiza un conjunto de ejemplos de entrenamiento. Como resultado produce un
modelo que clasifica los datos nuevos en dos 0 mas categorias.

20Un vector descriptor es una variable, usualmente numérica, que caracteriza a un objeto. La idea es que
estos descriptores capturen las caracteristicas importantes de los patrones que producen estos objetos,
para que luego una SVM pueda crear una relaciéon entre ambos.
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individuo-modelo. Esto lo hace obteniendo nuevos vectores descriptores para las image-
nes de la etapa de validacion. La SVM, usando el modelo del individuo, realiza una pre-
diccion sobre la imagen para identificar el objeto basada en el patron mostrado por los
vectores descriptores. Dependiendo de los aciertos que obtenga, se le dara un valor de

aptitud al individuo.

Una vez obtenida la aptitud de todos los individuos, se guarda al mejor de todos ellos
(43). Al finalizar todos los ciclos del proceso evolutivo, se retorna al mejor individuo junto

con su modelo (45).

Para crear la primer generacion de individuos, se siguen los pasos descritos por el
Algoritmo [10]

Algoritmo 10 Inicializacion de Poblacién en AVC (Init_Pop)

Propdsito: Construir un nimero definido de individuos. Cada individuo se compone de
un nimero de arboles y cada arbol representa una funciéon. Los arboles se construyen
por medio de un arreglo aleatorio de funciones y terminales que son seleccionadas de un
conjunto definido.
Entrada:
n fo, fc, fs, fum, to, tc, ts, tum: Conjuntos de funciones y terminales usadas para cons-
truir los arboles que componen a los individuos. Véase Algoritmo [9
» pop_size: NUmero que define el tamano de la poblacion.
= max_level: Nimero que define el nivel maximo de profundidad de los arboles.
= max_trees: NUmero que define el maximo de arboles que pueden ser construidos
para un individuo.
Variables:
= new_ind: Un arreglo que guarda los arboles construidos para el individuo actual.
m setine: Un arreglo que guarda los conjuntos de funciones.
® Seherm: Un arreglo que guarda los conjuntos de terminales en el mismo orden que
Sélfunc-
= mmTrees: Un nimero aleatorio que indica el nUmero de arboles para MM.
Salida:
= pop: Un arreglo con pop_size individuos.

Inicio

1: Setrunc[1] + o
Setruncl2] < fc
Setfunc[S] < fS
Setrunc[4] < fum
setterm[ﬂ < tO
Setterm[z] — tC
Setterm[s] — ZLS

N aRwb
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8: Setterm[4] < tum
9: for i + 1 to pop_size step 1 do
10: new_ind.Clear()

11: mmTrees < Random_Int(1, max_trees — 3)

12: fort < 1to 3+ mmTrees step 1 do

13: if t > 3 then

14: new_ind[t] < new_tree(setnc[4],S€term[4], max_level)
15: else

16: new_ind[t] < new_tree(set nc[t],S€tierm(t], max_level)
17: end if

18: end for
19: popli] < new_ind
20: end for

Fin

Este es similar al Algoritmo |2/ de la ADS. Se diferencia en dos puntos: el primero es
la sustitucion de las funciones y terminales de F/ por las de MM (4, 8); el segundo es el

modo en que crea las funciones MM.

Por cada individuo a crear, se obtiene un numero aleatorio entre 1 y max_trees — 3.
Este numero, mmTrees (11), indica el numero de arboles que se van a crear usando
como fuente las terminales y funciones para mapas mentales. Véase el Algoritmo [T1] De
esta manera, a partir del cuarto arbol, todos los arboles seran creados en base al cuarto

conjunto de funciones y terminales (14).

Como resultado final, cada individuo de la poblacion estara compuesto de tres arboles
(orientacién, color, y forma) y de un nimero aleatorio de arboles para mapas mentales.
El individuo mas pequefo que puede existir consta de 4 arboles, mientras que el mas

grande puede tener hasta max_trees arboles.

El funcionamiento de la AVC es detallado en el Algoritmo [T1]
Algoritmo 11 Corteza Visual Artificial (AVC)

Propdsito: Contruir un descriptor a partir de una imagen y un conjunto de funciones (re-
cibidas en grupo como un individuo). El algoritmo busca emular el funcionamiento de la
corteza visual; tiene una estructura definida, pero son las funciones las que establecen la
forma en que se obtienen las caracteristicas y los métodos que emplea para construir los
vectores que serviran para describir y clasificar a un objeto. El individuo esta compuesto
de al menos 4 funciones, pero pueden ser mas: las primeras tres son para las dimen-
siones de color, forma y orientacién; a partir de la cuarta funcién, y hasta la Ultima, son
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funciones para la construccion del mapa mental.
Entrada:

image: Una fotografia, en formato RGB, tomada con una camara digital.

ind: Un arreglo que representa a un individuo. Esta compuesto de al menos cuatro
funciones, representadas por arboles, que serviran para el funcionamiento de la
AVC.

Variables:

l.oi0r: UNn conjunto de diez matrices que representan a laimagen en los componentes
decolorR, G, B,C,M,Y,K,H, S,y V.

D: Conjunto que sirve como referencia a las dimensiones de orientacion, color, for-
ma, e intensidad.

VM,: Mapa visual que resulta de la extraccion de caracteristicas de la dimension d
del conjunto D.

CM,: Mapa de conspicuidad de la dimensién D.

MMy: Mapa mental de la dimensién d. Combina los resultados de cada operador
visual aplicado al mapa de conspicuidad d. El numero de operadores aplicados
depende del individuo.

k: Namero que indica la cardinalidad del conjunto de operadores visuales para el
mapa mental. Su tamano es un numero aleatorio entre “1”y “12”.

gamma: Un arreglo que guarda todos los valores del mapa mental.

n: Numero que define cuantos valores de gamma son usados para el vector des-
criptor. Este numero es definido por el usuario.

v: Vector descriptor, usado por la Maquina de Vectores de Soporte (SVM). Repre-
senta una instancia de la clasificacion.

Salida:

label: La etiqueta designada por la SVM.

Inicio

—_

IR R R c

—_

—
—

— — — — ),

. leoior < Convert_Image(image)

D < {color, orientation, shape, intensity}
VOorientation < ind[1]

VO,olor < Ind[2]

VOshape < ind[3]

for i + 1 to ind.length() — 3 step 1 do

VO, < ind[i + 3]

end for
for each d in D do

if d = intensity then
VMd% /R+IG+IB

3

else

VMd A Vod(lco/or)
end if
CMy + Center_Surround(VMy)
fori <+ 1to k step 1 do

MMd — MMd + VOMM,.(CMd)
end for
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19: end for each
20: gamma <— MM—Cat(MMco/ora MMorientatiom MMshapea MMintensity)
21: fori+ 1tonstep 1do

22: v[i] + Get_.Max(gamma)
23: gamma <« Subtract(gamma, v[i])
24: end for

25: |abel « SVM(v)

26: return /abel
Fin

El algoritmo de la AVC combina los procesos de la ADS y la AVS. La primera parte de
este algoritmo corresponde a los procesos de la ADS, que es cuando el cerebro genera
un foco de atencion. A partir de ese punto, en vez de generar un proto-objeto, el algoritmo
construye un vector descriptor: este proceso representa una parte de las funciones de la
ruta ventral, pues estos descriptores son usados para la clasificacion del objeto senalado

por el foco de atencion.

El primer paso es convertir la imagen de entrada en sus componentes de color (1).
También se definen las dimensiones que se extraeran de la imagen (2). Se asignan los
operadores visuales VO (3-8). Se debe notar que las tres primeras funciones correspon-
den a los operadores de orientacion, color y forma; el resto son operadores para mapas

mentales.

El bloque for each (9 - 19) realiza un ciclo por cada dimension definida. Para cada
dimension d se construye un mapa mental (MM,) por medio de tres pasos: calcular el
mapa visual, calcular el mapa de conspicuidad y finalmente realizar la suma de un nimero

determinado de mapas mentales.

El calculo del mapa visual es igual que en el proceso de la ADS. Para la dimension de
intensidad se usa una formula previamente definida (11); las otras tres dimensiones son

calculadas con los operadores VO,rientations VOcoior Y VOshape (13).

EL mapa de conspicuidad se calcula también por el mismo proceso de centro-contorno

de la ADS (15). Este procedimiento esta definido en el Algoritmo (8]

El mapa mental de la dimension d es el resultado de la suma de cada mapa obtenido

al aplicar cada VO al mapa de conspicuidad (17). Como resultado del ciclo for each,
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se obtienen cuatro mapas mentales. Cada mapa mental esta estructurado en una matriz
del tamano del CM, y es una representacion numeérica de las caracteristicas presentes en

cada dimensién de la imagen.

Los cuatro mapas mentales son transformados de matrices a arreglos, y se concate-
nan en un solo arreglo gamma (20). El ciclo for (21 - 24) se encarga de formar el vector
descriptor. Para construirlo, simplemente sustrae en orden descendente los n valores mas

altos de gamma.

Con el vector descriptor v, se produce una etiqueta por medio de la SVM (25). Esta
etigueta es la que se regresa como resultado de la AVC y se utilizara junto con otro

conjunto de etiquetas para que la SVM pueda construir un modelo de clasificacion.

En conclusion, este capitulo muestra en detalle de pseudocddigo los procedimientos
que siguen la Ruta Dorsal Artificial (ADS) y la Corteza Visual Artificial (AVC). Para el
desarrollo de esta tesis, se usa como base el funcionamiento de la ADS. Debido a que
la AVC incluye el funcionamiento de la ADS, los cambios que se hagan en este ultimo
pueden ser transportados con relativa facilidad al funcionamiento de la corteza visual

artificial.

En los Capitulos 4]y [5] se detallan los temas de las potencialidades y la profundidad, y
sus aplicaciones en la inteligencia artificial. Estos dos temas centrales del trabajo de tesis

son lo que se implementaran en conjunto con la ruta dorsal artificial.
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Capitulo 4. Potencialidades

4.1. Origen

El concepto de potencialidades proviene de la palabra en inglés “affordances” que a
su vez proviene de la palabra “afford” que significa permitirse o proporcionar. El término
de “affordances” (al que de ahora en adelante sera referido como potencialidades) fue
acunado por Gibson (2014) en su documento llamado “The Ecological Approach to Visual

Perception”, en el capitulo 8, “Theory of Affordances” (publicado originalmente en 1979).

Gibson describe que los organismos tienen la capacidad de percibir potencialidades
de las sustancias, las superficies, los objetos, otros seres vivos, e incluso de la forma
en que esta acomodado un ambiente. Tales propiedades se perciben visualmente, no
como valores fisicos (e.g. color, forma), sino como significados de esos valores. Estos
significados proveen a la entidad observada un sentido de uso e identidad dentro de un

contexto ambiental.

Considere el siguiente ejemplo: Un cuchillo puede identificarse como aquel objeto que
esté compuesto de una hoja afilada y un mango. La hoja afilada proporciona la habilidad
de cortar, mientras que el mango permite que el usuario agarre el objeto sin lastimarse.
Estas dos potencialidades son las que describen al objeto (no que sean las Unicas), y por

medio de ellas el cuchillo puede ser identificado como tal.

Segun Gibson, la percepcién de una potencialidad no es el proceso de percibir objetos
fisicos libres de valor, a los cuales se les asigna un significado posteriormente. Percibir
las potencialidades es el proceso de percibir un objeto ecoldgico rico en valores. Para

entender esto, se debe saber su origen: la psicologia ecologica.

La psicologia ecologica o ambiental estudia la relacién que existe entre un organismo
y su ambiente, y como este organismo percibe las diferentes acciones, oportunidades o
posibilidades que le ofrece tal ambiente. Se propone al observador y al ambiente como un
par inseparable, lo que quiere decir que todas las percepciones que tiene el organismo del
ambiente son sdélo para si; un organismo diferente puede tener una percepcion diferente.

Sin embargo, las potencialidades de los ambientes son invariantes.
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La invarianza de las potencialidades significa que tales propiedades no cambian con
respecto al organismo que las observa. El organismo puede detectar una serie de po-
tencialidades de un ambiente, sin embargo, el que no detecte alguna no significa que
este ambiente no la posea. Por ejemplo, una silla muy alta puede que no sea adecuada
para un nifo pequeno que busca un asiento, y por tanto para el nino esta silla no es un
asiento, sin embargo, un adulto no tendra ningln problema en usarla de esta manera.
Aunque el nino no pueda percibir el uso de la silla como asiento, no significa que la silla

esté desprovista de esta potencialidad.

Asi pues, un objeto ecologico es aquella sustancia, superficie, objeto, organismo o
lugar que forma parte del ambiente del organismo observante, y con el cual, tal organis-
mo tiene una relacién. Entonces, percibir las potencialidades es el proceso de percibir
las propiedades de uso, significados, y relaciones que tienen estos objetos de nuestro

ambiente.

¢, Como es esto diferente a “percibir objetos fisicos libres de valor y asignar un sig-
nificado después”? La percepcion clasica describe que un organismo observa y sustrae
primero las caracteristicas y propiedades fisicas del objeto (e.g., color, forma, orientacion)
y después de procesar esta informacion, asigna al objeto a alguna clasificacion; estaclasi-
ficacion es la que luego es relacionada con alguna propiedad. Por ejemplo, para identificar
un cuchillo, tal organismo sustraeria las caracteristicas fisicas como el color y la forma del
cuchillo, después por algin método de clasificacion lo asignaria como un objeto de tipo
cuchillo y entonces podria deducir que los cuchillos permiten cortar, y por tanto, el objeto
que observa sirve para cortar. En el sentido de las potencialidades, primero se detectaria
que existe un objeto que corta y que puede agarrarse por un mango, por ende, es un

cuchillo.

Esto explicaria la facilidad que tiene el ser humano de identificar una cantidad enorme
de objetos con relativa y aparente facilidad, incluso aquellos que no ha visto con ante-
rioridad. Los objetos de la vida diaria no son iguales: los asientos son todos diferentes
en todas partes, dos herramientas que sirven para lo mismo pueden poseer distintos
colores, formas y materiales, solo por mencionar unos ejemplos. He aqui que métodos

como el empatado de imagenes para la identificacion es poco eficaz en este tipo de pro-
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blemas. Los sistemas de vision artificial cada vez se enfocan mas en obtener aquellas
caracteristicas que definen a un objeto por lo que es. En vez de preguntar cuales colores
puede tener una silla, o de qué material estan formadas las sillas, se estan comenzando a
preguntar cosas como: ¢ Por qué una silla es una silla? ;Qué aspectos de la silla son las
gue nos permiten identificarla como tal? (Pregunta que se hacen Grabner et al. (2011)).
Este tipo de preguntas son precisamente para las que Gibson propuso una respuesta:
Una silla se puede identificar como tal porque el organismo la puede usar como asiento,
las caracteristicas de tal objeto le sirven al organismo para usarla como silla, por tanto,

se identifica como tal.

Pero Gibson también es puntual en decir que no sélo los objetos poseen potenciali-
dades, también los tienen los ambientes en general, las superficies, las sustancias, etc.
Esto abre la posibilidad a muchas maneras de identificar un objeto por distintas vias, no
s6lo de lo que lo compone visualmente, sino de las potencialidades que posee debido a

Sus componentes.

La idea de potencialidades naci6 en la psicologia, pero con el paso del tiempo ha
encontrado su lugar y su aplicacion en la inteligencia artificial. Dada la versatilidad del
concepto, son varias las investigaciones que se han hecho con este tema. En la siguiente

seccion se hace mencion de algunas de ellas.

4.2. Usos en la inteligencia artificial

Gibson otorga una lista de conceptos que contienen potencialidades: los animales, el
terreno, los fluidos, las herramientas, en fin, todo lo que compone al ambiente del orga-
nismo. La idea de potencialidades dio nueva luz sobre cémo entender la percepcién. Con
esto en mente, los investigadores en inteligencia artificial han desarrollado este concepto

proponiendo varias fuentes de potencialidades y realizando experimentos sobre su uso.

Myers et al. (2014) desarrollaron un sistema que infiere potencialidades en base a las
caracteristicas geométricas de los objetos. Proponen que un robot, ademas de identificar
un objeto, debe saber qué parte del objeto cumple determinada funcién. Incluso debe
entender aquellos objetos que no han sido vistos con anterioridad. En sus experimentos

consideran dos tipos de agarres (la forma en que el robot agarra o sostiene un objeto)
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y otras cinco potencialidades: cortar, contener, soportar, recoger (e.g., cuchara, cucharo-

nes) y aplastar.

El sistema de Myers et al. usa una camara RGB-D[| para extraer las caracteristicas
geométricas que componen a los objetos observados. Sus experimentos muestran que
las potencialidades por informacion geométrica (e.g., profundidad, curvatura) mejoran sa-
tisfactoriamente los resultados al compararse con la clasificacion por técnicas de aparien-
cia (que usan el RGB y la escala de grises). También mostraron que las dos técnicas com-
binadas no obtienen mejoras visibles, concluyendo asi que las potencialidades deducidas

de informacion geométrica presentan un punto clave en la tarea de sus experimentos.

Giesel y Zaidi (2014) discuten la idea de que reconocer las propiedades de un mate-
rial es tan importante como reconocer al objeto que componen. Por ejemplo, para saber
cuando se va a caminar por un terreno que puede estar mojado (y por tanto resbaladizo)
o con lodo, o cuando se busca una lija de papel para hacer un trabajo de carpinteria.
Su sistema se construye en base a los mecanismos de percepcion a bajo nivel para la
identificacion de las propiedades de flexibilidad, grosor y aspereza. Tales mecanismos
estiman las propiedades de superficies tridimensionales a partir de la representacion de

frecuencia bidimensional de las imagenes.

En el experimento que realizaron Giesel y Zaidi, se clasifican un conjunto de foto-
grafias de distintos tipos de telas. Las clasificaciones se basan en cuatro potencialida-
des opuestas: suave-aspero, flexible-rigido, caliente-frio, y absorbente-impermeable. Pa-
ra realizar la clasificacion, se basan en la decisién de nueve personas. Posteriormente,
implementan una serie de técnicas de analisis de imagenes para poder ver la correla-
cién que existe entre la contribucion de cada propiedad de material y la clasificacién de

potencialidad.

Tannermann y Mertsching (2014) realizaron un trabajo en el que integran el concepto
de prominencia visual con las potencialidades. En sus experimentos, hicieron una compa-
racion entre el modelo de atencion por prominencia y el de atencién por potencialidad de

agarre (grasp-affordance). Para esto, a un grupo de personas se les present6 una serie

'Una camara RGB-D produce una imagen de color y una de profundidad. Véase la Seccic’m
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de ciclos de imagenes en las que su tarea fue sefalar la zona del cambio. Cada ciclo
de imagen estaba compuesto de 4 fases: la imagen original, una imagen en blanco, la
imagen que presenta un cambio respecto a la original, y nuevamente una imagen blan-
ca. Cada imagen estaba representada en prominencia y en potencialidades de agarre.
La tarea consistia en medir el tiempo de respuesta, por parte de los participantes, para
encontrar el cambio en la imagen. Estos fueron los resultados: las personas podian iden-
tificar mucho mas rapido los cambios hechos en las imagenes de potencialidades, que

los sefnalados por el modelo de prominencia.

Se hizo un tercer experimento: se cred un tercer grupo de imagenes que combinara
el modelo de potencialidades con el de prominencia, y se compararon con las imagenes
de los modelos separados. Esta vez, los resultados mostraron que no hubo beneficio en
combinar el modelo de prominencia con el de potencialidad. Sus conclusiones fueron
qgue un modelo de atencion por potencialidades es recomendado en lugar del modelo de
prominencia, siempre y cuando sea posible extraer la informacién de potencialidades de
la escena. Cuando tal informacion no esté disponible, se puede depender del modelo de

prominencia.

Kjellstrom et al. (2011) investigaron la categorizacion de objetos de acuerdo a sus po-
tencialidades. Estas potencialidades eran demostradas por las acciones de un humano.
El sistema puede segmentar al humano y al objeto, y aprender de las acciones del hu-
mano sobre el objeto. Sus experimentos también muestran que la informacion contextual
mejora la certeza de la clasificacion tanto de los objetos como de las acciones. Con el
sistema propuesto, un robot puede aprender a identificar un objeto desconocido obser-
vando las acciones que realiza un humano con dicho objeto, aprendiendo de esta forma

como se manipula y cual es su funcion.

Como se puede observar, existen varias formas de aplicar el concepto de potencialida-
des. Varias investigaciones concuerdan en que las potencialidades son una caracteristica
gue tiene un impacto positivo en la certeza de la atencion visual, asi como en la identi-
ficacion de objetos. Bajo esta misma idea, con el presente trabajo de tesis se propone
integrar el concepto de potencialidades en funcién de la informacién de profundidad. Por

ello, el Capitulo [5|introduce el concepto de profundidad, los métodos, y los instrumentos
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necesarios para obtener esa informacion. Una vez abordados los tres conceptos (ruta
dorsal, potencialidades, y profundidad), se detalla como funcionan juntos en el Capitulo

(!
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Capitulo 5. La profundidad

En la vision, la percepcién de la profundidad es la capacidad que tiene un organis-
mo de entender la distancia que existe entre el objeto observado y él mismo. Aunque el
organismo no tenga la capacidad de asignarle una medida cuantitativa exacta, es lo su-
ficientemente certera como para poder realizar las tareas visomotoras. Los métodos con
los que el organismo puede lograr esta percepcion son tres: por el tamano de un objeto

en la imagen, por el movimiento de la paralaje, y por la estereopsis.

La primer forma de percepcion se trata de la capacidad del organismo de medir su
distancia a un objeto, del cual conoce previamente su tamano; esta medicién la realiza
por el tamano que tenga dicho objeto en su retina, i.e., cuando el cerebro recibe la imagen
de un objeto conocido, puede estimar de una manera cualitativa su distancia a este. Por
ejemplo, cuando una persona observa una pelota de basquetbol a una cierta distancia, si
la persona esta familiarizada con este tipo de pelotas, entonces tendra la capacidad de
saber qué tan lejos esta de tal objeto. Incluso puede inferir si la posicidén en la que se en-
cuentra le permite alcanzar dicho objeto con alguna extremidad. Este tipo de percepcion

es monocular, lo que significa que so6lo necesita un ojo para estimar la distancia.

El segundo método es el movimiento de la paralaje. La palabra paralaje proviene de
la palabra griega que significa diferencia, y se define como la diferencia de posicién de
un objeto al ser visto desde dos fuentes distintas. Tomese de ejemplo un organismo con
visién binocular, como el ser humano. Desde una posicion fija observando a un objeto
fijo, tal organismo puede observar un cambio de posicién del objeto al observar primero
con un ojo y luego con el segundo. Este efecto es mucho mas evidente mientras mas
cercano sea el objeto al organismo que lo observa. Suponga un ambiente donde existe
una criatura que ve y esta posicionada ante una serie de objetos acomodados a diferen-
tes distancias; si la criatura se mueve, podra observar que los objetos mas cercanos se
moveran mucho mas rapido que los objetos que estén mas lejos; esto es el movimiento
de la paralaje. Cabe mencionar que contrario a la paralaje, el movimiento de la paralaje

es un efecto que se puede observar de manera monocular.

La estereopsis es un fendmeno por el cual el cerebro tiene la capacidad de componer
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una imagen tridimensional a partir de dos imagenes bidimensionales. Este efecto necesita
obligatoriamente la vision binocular, y esta relacionado con el concepto de paralaje. De
alguna manera, el cerebro tiene la capacidad de identificar la posicion del mismo objeto
dentro de las dos imagenes. Con esas dos posiciones y por medio de la paralaje, calcula
la distancia que existe entre el observador y el objeto. Un objeto que esté muy lejano
tendra una paralaje casi nula, mientras que los objetos cercanos tendran una paralaje

mas prominente.

El calculo de la profundidad es muy importante en vision artificial, pues es la dimen-
sidbn que permite entender el mundo observado de manera tridimensional. Por ello se
usan dos tipos de dispositivos que permiten obtener esta informacién: las camaras este-

reoscopicas, y las camaras RGB-D.

Las camaras estereoscopicas o 3D, trabajan bajo el mismo concepto de la capacidad
del cerebro para la estereopsis. Estan formadas de dos objetivod; cada uno captura una
imagen y lo hacen al mismo tiempo. Calcular la distancia de los objetos por medio de
estas dos imagenes es un problema al que se le conoce como disparidad binocular, y
existen varias propuestas para realizar una reconstruccion tridimensional que le sea Uutil

al sistema artificial que la implementa.

Los sensores RGB-D son camaras relativamente nuevas en el mercado, y es el tipo

de camara que se usa en este trabajo de investigacion.
5.1. Sensores RGB-D

Un sensor RGB-D es un dispositivo que integra dos tipos de camaras: una camara
RGB (Red, Green, Blue) y un sensor de profundidad (Depth). La camara RGB es como

cualquier otra camara de video o fotografica.

El sensor de distancia esta compuesto de dos dispositivos: un emisor de luz infrarroja
en forma de patron, y el receptor de luz infrarroja. Con estos dos dispositivos, la camara de

distancia puede medir la profundidad existente entre un punto de la escena y la camara.

Un objetivo es un dispositivo que contiene un conjunto de lentes convergentes y divergentes, y posible-
mente un sistema de enfoque y/o obturacién. Forma parte de la dptica de una camara.
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La camara de profundidad se basa nuevamente en el concepto de estereopsis y la
paralaje para calcular la distancia de una distribucion de puntos de la escena. Para hacer
el calculo necesita tres datos: la distancia existente entre el emisor y el receptor, el angulo
de un punto en la escena para el emisor, y el angulo del mismo punto para la escena del
receptor. Con esta informacion ya es posible realizar una triangulacion y de esta manera

conocer la distancia existente entre dicho punto y la camara.

Es comudn que las imagenes de profundidad contengan zonas en las que no se pue-
de calcular la distancia. Existen tres razones: los limites de distancia del sensor, ciertos

materiales de las superficies, y la proyeccién de la sombra del infrarrojo.

Dependiendo del modelo de la camara, hay limites para las distancias que puede
calcular y la exactitud con las que puede medirlas. Si el punto a medir queda fuera del
minimo o el maximo de distancia, es imposible para la camara calcular la profundidad.
Si el objeto esta muy cerca, interrumpe la luz infrarroja de manera que no puede ser
captada por el receptor, y por tanto no hay medida. Si estd muy lejos, el reflejo de la
luz infrarroja no alcanza a ser detectado o se pierde en el ruido ambiental. Dentro del
rango que si puede verse, existe un rango optimo. Este rango ofrece la mejor calidad de
medicidon. Una vez fuera de él, ya sea que se aleje o se acerque a la camara, la distancia

comenzara a tener una cierta cantidad de error.

Al depender de la reflexion de la luz, la camara de distancia tiene problemas para
medir los objetos que estan hechos de ciertos tipos de materiales. Entre estos materiales
estan: las superficies de reflexién no difusa, los objetos transparentes, y los materiales

absorbentes de luz.

Una superficie de reflexion difusa es aquella que refleja la luz incidente hacia todos
lados. Esta caracteristica permite que pueda ser vista desde cualquier punto de observa-
cién, mientras no haya oclusion. Cualquier otro tipo de reflexion puede desviar, completa
o parcialmente, la luz y evitar que pueda ser registrada por el sensor de infrarrojo. En este
tipo de superficies estan: los espejos, pantallas, y en general cualquier superficie muy

pulida.

Por la misma razon, los objetos transparentes presentan un problema para el sensor,
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ya que pueden cambiar la direccion de la luz o dejarla pasar por completo. En el primer
caso, generan reflexiones que pueden hacer inconsistentes el angulo de emision y el de
reflexion, que finalmente se traduce en datos basura. El segundo, hace que el objeto sea
invisible a la camara de distancia. En este tipo de objetos estan: las ventanas, las botellas,

los liquidos, etc.

Finalmente, los materiales que absorben la luz también se hacen invisibles ante el
sensor. Al no haber reflexion, el sensor infrarrojo no puede calcular el angulo de la luz en
esos puntos. Entre estos materiales, los mas comunes son los que estan pintados o son

de tonalidades intensas de negro.

La tercer razon que impide el calculo de la distancia es la sombra de la proyeccion del
infrarrojo. Esta sombra se genera por la diferencia de angulo entre el punto de proyeccion
y el punto de recepcion, y por la cercania del objeto a la fuente de proyeccion. Un objeto
que recibe la luz infrarroja proyecta una sombra detras de si mismo. El receptor, al no
tener ninguna informacion infrarroja de los puntos bajo la sombra, no puede medir la

distancia de dichos puntos, ver Figura 5

Aunque este tipo de camaras permiten hacer calculos menos complicados para obte-
ner la distancia en las imagenes, también posee la desventaja de que so6lo pueden ser
usadas en interiores. Esto se debe a que la luz intensa, como la solar, distorsiona la luz

del infrarrojo y dificulta (o imposibilita) la tarea del receptor.

Como se menciona, existen varias tipo de camaras RGB-D. Para este trabajo de in-

vestigacion se ha elegido usar un sensor Kinect para Xbox 360.
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Receptor
infrarrojo

Proyector
infrarrojo

A) (B)

Figura 5: (A) Proyeccién y recepcion de infrarroja. (B) La proyeccion de luz infrarroja sobre el objeto crea
una sombra. (C) Por el cambio de angulo, la sombra queda en el campo del receptor. (D) Como resultado,
habra puntos en la imagen de distancia que no tendran dicha informacién debido a esta sombra.

5.2. Kinect

El Kinect es una camara RGB-D de un costo relativamente accesible, con una comu-
nidad de desarrolladores e investigadores extensa. Es sencilla de conectar a una compu-

tadora y puede usarse en los sistemas operativos Windows y Linux.

Como cualquier camara RGB-D, se basa en el uso de la proyeccion y recepcion de luz
infrarroja para medir la distancia de los puntos de una escena. La forma en que identifica

la correspondencia de los puntos del emisor con el receptor es la siguiente.

Primero, el emisor proyecta un patrén de puntos infrarrojos sobre la escena a medir.
Este patron debe cumplir la caracteristica de que todos los puntos que componen a la

imagen deben ser representados por un patrén de puntos diferentes, i.e., no existen dos
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puntos de la imagen que contengan el mismo patron de puntos infrarrojos. Entiéndase
como puntos de la imagen aquellas areas de la imagen que componen un pixel en su
representacion digital. El dispositivo tiene la informacion de los angulos en los que el

emisor proyecta a los puntos.

Mientras tanto, el receptor infrarrojo esta obteniendo una imagen de los puntos pro-
yectados en la escena. Con esto, el dispositivo relaciona cada patron de puntos con el
angulo visto desde el receptor. De esta manera se tiene la informacion de dos angulos
para el mismo punto de la imagen (el cual es identificado por el patrén de puntos infrarro-
jos). También se sabe la distancia existente entre el emisor y el receptor. Esta informacién
es suficiente para conocer la distancia que existe entre el punto de la imagen y la camara,

por medio de un procedimiento llamado triangulacion.

La cadmara obtiene de manera sincronizada una imagen RGB (la imagen de color) y
una imagen D (la imagen de profundidad) a la velocidad de 30 cuadros por segundo. Las
dos imagenes tienen un tamano de 640x480 (WxH) pixeles. Sin embargo la amplitud de
visién de la imagen de profundad es mayor a la de color. Agregado a esto, los objetos
capturados en la imagen de profundidad tienen cierto desplazamiento con respecto a su
posicion original. Esto significa que la imagen RGB y la imagen de profundidad tienen un
problema de empatado. Existen varias propuestas de solucién para empatar estas dos
imagenes, y también el propio Kinect viene con una rutina para realizar esta tarea: tiene
integrado un registro de fabrica que le indica cuales pixeles de la imagen de profundidad
corresponden a la imagen de color. En la Figura [6] se puede ver un ejemplo del par de

imagenes sin y con empatado.

Laimagen RGB esta representada por un color de 8 bits, es decir, el valor de cada pixel
de la imagen esta en un rango de 0 a 255. Cada pixel se representa con 3 colores, por
lo que se necesitan 24 bits para cada pixel. La imagen tiene un tamano de 640x480, que
se traduce en 3,072 pixeles; como cada pixel se representa con tres valores, la imagen
tiene un total de 921,600 valores. El mapa de profundidad consta de 3,072 pixeles. El
valor de cada pixel se encuentra en el rango de 0 a 2047; esto quiere decir que la imagen

de profundidad necesita 11 bits para representar un pixel.
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Figura 6: En la parte superior se observa la imagen de color, y la de profundidad (escala de grises) sin
empatado. En la parte inferior se puede observar que la imagen de profundidad ha sido empatada con la de
color, esto por medio del registro de fabrica del Kinect; de esta manera los objetos representados en color
y en profundidad coinciden. Las lineas de guia muestran la alineacion vertical y horizontal. Se debe notar
que la imagen de profundidad empatada reduce considerablemente las sombras de la luz infrarroja (Figura

B).
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Como se explica con anterioridad, la medida de la distancia tiene un rango éptimo.
Mientras el objeto se encuentre mas cercano al rango 6ptimo de distancia, sera mas
exacta la profundidad calculada. Conforme los objetos medidos estén mas lejanos, la

nitidez de distancia sera menor. La Figura[7] muestra el comportamiento de este sensor.

Medida de profundidad del Kinect vs. Distancia real
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Figura 7: Se puede observar como la distancia de los objetos va perdiendo precisién mientras mas alejados
estén de la cadmara. Fuente: Crock (2011).

Para poder usar el Kinect en nuestro trabajo, se necesitan dos cosas: un medio de

conexion a la computadora y el software necesario para poder usarla en los programas.

El medio de conexién es un adaptador que permite conectar la salida del cable Kinect a
una entrada USB 2.0. Ya que la energia de la conexién USB no puede sostener al Kinect,

el adaptador también viene con una conexion individual de energia eléctrica, véase la
Figura 8]

También fue necesario conseguir una base que pudiera montar un Kinect a un tri-
pié estandar. Se adquirié6 una base “Monoprice 108682 - Montura de pared para Kinect
de Xbox 360" (Figura [9). La montura de la pared se puede desprender, por lo que sélo
utilizamos la base. También cabe mencionar que el orificio para el tornillo de seguridad
para el tripié no era estandar sino de una medida M6, por lo que también se consiguieron

tornillos de esta medida y se intercambiaron por los que usaba el tripié.



Figura 8: Adaptador de Kinect a USB.

Figura 9: Montura de Kinect de XBox 360.
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Para poder leer las imagenes capturadas por la Kinect se necesita instalar los contro-
ladores necesarios y la AP Para el sistema operativo Windows existe el propio SDKF]|
para Kinect de Microsoft; sin embargo, dado a que nuestro trabajo utiliza un ambiente

Linux, no es posible usar tal SDK.

Para trabajar con Kinect en un ambiente Linux, se va a usar la biblioteca llamada /ib-
freenect. Esta biblioteca se encuentra mantenida por la comunidad llamada OpenKinect,
y esta bajo la licencia GNU. El proceso de instalacion del OpenKinect es descrito en el
Apéndice[Al La forma en que se va a implementar esta biblioteca y el Kinect en el proyecto

se especifica en el Apéndice [B|
5.3. Los sensores RGB-D en la vision artificial

Aunque la visidn artificial busca la manera de emular las funciones y procedimientos
que realiza el cerebro para la vision, no esta fuera de la discusién utilizar herramientas co-
mo las camaras RGB-D. Finalmente, estas herramientas permiten obtener la informacion
de profundidad sin tener que ocuparse del problema de la disparidad. Asi los esfuerzos
se centran en deducir qué es lo que se hace con la informacion de profundidad, no el

cOmo se obtiene.

La introduccién de las camaras RGB-D es relativamente nueva, sin embargo ya son
muchos los trabajos en vision artificial que han utilizado esta herramienta. Hay trabajos
de investigacion que buscan integrar la informacion de profundidad a temas como el foco

de atencidn o las potencialidades.

Varadarajan y Vincze (2012) crearon el sistema AfRob, que significa “Affordance Net-
work Ontology for Robots”. Se trata de un sistema de ontologiag® que usa las imagenes
obtenidas con una camara RGB-D para definir las regiones que pertenecen a los obje-

tos, asi como identificar las partes que los componen. Por medio de una ontologia que

2Del Inglés: Application Programming Interface. Es un conjunto de subrutinas, funciones y métodos que
seran utilizados por algln software como una capa de abstraccion.

3Del Inglés: Software Development Kit. Es un conjunto de herramientas, APls, y documentacion sobre
ellas. Sirven para que los programadores tengan todo lo necesario para programar en una plataforma
especifica.

4En inteligencia artificial, una ontologia es un modelo de representacion de conocimiento. Para mayor
informacion, véase el Apéndice O]
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clasifica estas propiedades, el sistema puede hacer inferencias para identificar el objeto

observado.

Ogawa et al. (2014) crearon un algoritmo que simula la forma en que el ojo humano
centra su vista en una serie de objetos puestos a distintos niveles de profundidad. El
procedimiento obtiene un mapa de prominencia que después es filtrado por el mapa de
profundidad. De esta manera, el algoritmo define movimientos de atencion mucho mas
congruentes con respecto a la distancia que existe entre los mismos. Para sus experi-

mentos, usaron una camara Kinect.

Penaloza et al. (2012) proponen un algoritmo para simular el comportamiento de apren-
dizaje de un infante. Para esto, utilizan un robot programado con un modelo de atencién
de abajo hacia arriba. Cuando una persona se pone frente a él, el robot modifica su pro-
ceder: combina el modelo de atencion con la informacion de profundidad, con la finalidad
de poner mas atencién al objeto que el humano le esté presentando. La informacién de

profundidad se obtiene por medio de una camara Kinect.

En la Seccion se hace referencia a los trabajos de Myers et al. (2014) y TUnner-
mann y Mertsching (2014) los cuales también utilizan camaras RGB-D para obtener la

informacion de profundidad, siendo esto necesario para sus experimentos.

Con las camaras RGB-D se puede obtener la profundidad de manera directa y sencilla.
Su uso esté limitado a interiores, pero no es una limitante muy importante para iniciar
la exploracion de la integracion de informacién de profundidad a los distintos sistemas
visuales que se estan desarrollando dia con dia. La Kinect se ha introducido como la

herramienta preferida por la facilidad de adquisicion, instalacién, y gran soporte.

El presente capitulo, junto con los Capitulos [3] y [4] introducen los tres temas princi-
pales que componen el trabajo de tesis: la ruta dorsal artificial, las potencialidades, y la
profundidad en una imagen. Estos temas se combinan bajo el paradigma explicado en el
Capitulo [6|, donde ademas, se detallan los algoritmos propuestos para llevar a cabo esta

tarea.
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Capitulo 6. Paradigma de potencialidades en funcion de

la profundidad

En el Capitulo 4| se dio a conocer el concepto de las potencialidades de los objetos,
y como estas caracteristicas pueden ser usadas para guiar la identificacion de los mis-
mos. También se describié que estas potencialidades no eran Unicas para los objetos;
elementos como el ambiente, las texturas, la configuracién geométrica e incluso la pre-
sencia de ciertos elementos en un entorno, por mencionar algunos, podrian propiciar una

potencialidad para la entidad observante.

En esta seccion, la referencia a la palabra elemento se dara por entendida como
cualquier cosa (e.g., ambiente, objeto, sustancia) que puede ofrecer una potencialidad
para un organismo que lo observa. Se puede entender que un elemento puede estar
compuesto de otros elementos, y que sus potencialidades pueden ser heredadas desde
los elementos que los conforman. También existe la posibilidad de que una potencialidad
al ser heredada, puede ser aumentada, disminuida, anulada o cambiada totalmente. Por
ejemplo, dos elementos contenidos en un tercero pueden combinar sus potencialidades

Yy Ccrear una nueva.

Un ejemplo muy sencillo de todo esto son las herramientas. Un martillo esta compues-
to del mango, y un metal pesado y con una superficie plana unido a uno de los extremos
del mango. Por si solo, el mango, que por el momento es Unicamente un palo, puede ser
agarrado, lanzado, abanicado, y puede golpear cosas con la posibilidad de ser destruido
en algun grado (dependiendo de la dureza de la madera de la que esta hecho). El metal
con forma de cilindro puede ser agarrado, se pueden golpear cosas con él sin que el mis-
mo sufra un dafo significativo, la fuerza con la que golpea también afecta directamente
al usuario, por mencionar algunas. Unidos en un martillo, ofrece la potencialidad de mar-
tillar, donde se usan las potencialidades de ambos objetos trabajando en conjunto. Las
potencialidades fueron combinadas en una y cambiadas en cuanto a los resultados que

ofrece.

Considere la pregunta: ¢ La distancia, o profundidad, puede ser un elemento? Si la

distancia puede ofrecer alguna potencialidad, lo puede ser. Sin embargo, la distancia
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es solo un modificador de potencialidades; por ejemplo, el fuego a una distancia media
puede brindar calor benéfico, a una distancia inmediata puede quemar. Para que una
distancia pueda brindar una potencialidad necesita conformar algo con lo que los orga-
nismos puedan interactuar directamente. Por tanto, la distancia es s6lo una caracteristica
que describe a un elemento. Ese elemento es el espacio. Y el espacio si puede ofrecer

potencialidades.

Las potencialidades de un espacio dependen tanto de los elementos que se encuen-
tran dentro del mismo, y de la percepcion de quien los observa. Un espacio sin nada
en él, otorga la potencialidad de poder ser atravesado, servir como un lugar para estar
o desplazarse. Con mas elementos que compongan o hagan a ese espacio, le otorgan
mas potencialidades a este. Existen muchos ejemplos de espacios: una cueva es un es-
pacio creado por las formaciones rocosas, el viento y las corrientes de agua. Y una cueva
ofrece un sinnimero de potencialidades para distintos seres vivos. Estos seres pueden
usarla de escondite, casa, almacén, etc., y trayendo mas elementos a este espacio, la

cueva puede ofrecer mas potencialidades.

Considere otro ejemplo. Un espacio rodeado por 4 paredes, un piso, un techo, y con
una puerta en una de las paredes, es una habitacion de una casa. Si se agrega una
estufa, convierte el espacio en una cocina; si se agrega una cama, convierte el espacio

en un cuarto; si se agregan tuberias e inodoro, es un bano.

Se entiende entonces que los espacios son elementos, y la distancia o profundidad es
una dimensién que los describe. En términos de vision, la distancia es una dimension, y

los valores que la describen son caracteristicas de esta dimension.

Una variedad de investigaciones, como las mencionadas en las Secciones 4.2y [5.3
muestran que, tanto la distancia de los objetos como las potencialidades de los mismos
sirven de guia a la atencién y a la identificacién. Entonces ;Se puede crear un sistema
que considere las potencialidades de los espacios? ; Qué caracteristicas y mejoras podria

ofrecer este tipo de sistemas al foco de atencion, o a la identificacion de objetos?

Antes de dar una respuesta tentativa a estas preguntas, se puede pensar en el siguien-

te ejemplo: Un robot tiene la tarea de preparar un platillo en una cocina. Va a necesitar
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identificar varias herramientas y trastos; y algunos de estos necesitaran colocarse en lu-
gares especiales o definidos. El robot comienza su funcién y decide buscar un cuchillo.
Puede hacer un barrido general a la cocina por medio de un algoritmo de atencién, e ir
identificando todas las cosas que llamen su atencion para saber si son un cuchillo. ;,Que
pasaria si el robot supiera que los cuchillos generalmente se ponen en los cajones, 0 se
cuelgan en un portacuchillos? ;Podria encontrarlos de manera mas eficiente? ;Podria
también aumentar su eficacia? Suponga que el robot no tiene informacién de dénde se
ponen lo cuchillos, pero si los encuentra. ;Qué pasaria si necesita buscar otro cuchi-
llo?, o ¢qué pasaria si necesita buscar otra herramienta parecida, tal vez un cuchillo mas

pequeno?

Suponga que se introduce un humano al mismo escenario, y que este humano no
conoce la cocina en la que se encuentra, pero si puede identificar las herramientas de
cocina. Si el humano aprende que existe un cajon con un cuchillo después de haberlo
encontrado, cuando busque otro cuchillo ¢No iria a buscarlo primero al cajon? Si se ve la
situacion entendiendo el tema de las potencialidades, sabra que el humano aprendié que
hay un cajon, un espacio, que guarda utensilios, y que aunque una forma de encontrar otro
cuchillo seria buscarlo de nuevo por todos lados hasta encontrarlo en un cajon, la forma
mas logica para él seria comenzar por el cajon. El ser humano aprendié e identificé una
potencialidad por el espacio que le ofrece el cajon. Esta identificacion la hizo porque al

interior del cajon ya habia utensilios guardados.

Sin duda el ser humano sigue usando sus 0jos para encontrar la herramienta que bus-
ca, pero ya no examina el escenario completo, entiende que tal escenario posee distintas
potencialidades ubicadas en diferentes espacios a lo largo del ambiente en el que se

encuentra.

Este tipo de cuestionamientos son los que nos motivan a pensar que los espacios,
cuyas composiciones forman al ambiente, ofrecen potencialidades al organismo que vive
en ellos, y que estas potencialidades pueden guiar tanto al foco de atencién, como a la

identificacion de objetos.

Pero para poder describir un espacio, se necesita saber la composicion tridimensional
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del mismo, y para entender esta composicion, se depende de la dimension de profundi-
dad. Por tanto, la profundidad forma al espacio, el espacio otorga potencialidades, y estas
potencialidades pueden servir de guia para los distintos sistemas del cerebro, y por con-
secuencia a los organismos; este es el paradigma de las potencialidades en funcién de

la profundidad.

6.1. Modelo de FOA-DA y algoritmos

Este proyecto de investigacion se limita a integrar 3 elementos: El modelo de foco
de atencion, el paradigma de potencialidades y la dimension de distancia, estaultima
proporcionada por la informacién de profundidad de la camara RGB-D; lleva por nombre
Foco de Atencion integrando Potencialidades por Profundidad’] o su version mas corta
FOA-DAZ

6.1.1. Modelo de ADS para FOA

En la Seccion estd especificado el algoritmo de la ADS. En esta seccién se
muestra un diagrama de este modelo para comprender cémo es modificado para integrar
las potencialidades por profundidad. En la Figura[10|se puede observar el diagrama de la
ADS.

Se debe recordar que existen dos formas de foco de atencion. De abajo hacia arriba
(bottom up) y de arriba hacia abajo (top-down). El primero es un foco de atencién reactivo
a la situacién; el segundo es un foco de atencion guiado por el conocimiento previo de lo
gue se busca. Bajo el mismo paradigma, se considera que la integracion de las potencia-
lidades de profundidad se pueden manejar de dos formas: de Bajo Nivel o Reactiva, y de

Alto Nivel o Conocimiento previo.

"Notese que se establece en el Capl’tulo@que la distancia no es en si un elemento sino la descripcién
del elemento de interés, es decir, el espacio. Sin embargo, se conserva la palabra profundidad porque es
la caracteristica que se va a tener como fuente para describir al espacio.

2Del Inglés: Focus Of Attention with Depth Affordance.
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Figura 10: Diagrama de contexto de la ADS. Describe el proceso “5” del diagrama de la Figura [2|en la

Seccidn m

6.1.2. FOA-LDAy FOA-HDA

FOA—LDAE] se refiere al foco de atencion con potencialidades por profundidad de bajo
nivel. Las potencialidades por profundidad de bajo nivel (LDA) son aquellas caracteristicas
de profundidad que guian al foco de atencién sin algin conocimiento previo sobre lo que

busca.

Se debe recordar que un foco de atencion es representado por un proto-objeto. Este
proto-objeto segmenta un area de la imagen; esta segmentacion puede ser modificada
por las caracteristicas de la profundidad en el area. Por ejemplo, si los puntos de un area
se encuentran a una distancia similar, quiere decir que se esta observando una superfi-
cie, i.e., el sistema reacciona ante un conjunto de puntos que pudieran estar formando un
objeto. Asi pues, podria prevenirse una formacion de foco de atencién sobre dos objetos
gue, aunque pudieran ser similares en apariencia, presentan una diferencia en profundi-

dades que supera un determinado umbral.

En las LDA no se busca una potencialidad en especifico, sino que se busca un con-

3Del Inglés: Focus Of Attention with Low-level Depth Affordances.
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junto de caracteristicas de profundidad que pudieran aportar una potencialidad, i.e., un

conjunto de puntos sean lo suficientemente cercanos como para formar un e/ementdz_f].

FOA-HDAP| se refiere al foco de atencién con potencialidades por profundidad de alto
nivel. Las potencialidades en profundidad de alto nivel (HDA) son un grupo de puntos que
pertenecen a una zona tridimensional. El sistema esta predispuesto a buscar dentro de
esta zona, ya que tiene conocimiento de que la misma le aporta una potencialidad. Dado
a que es un espacio tridimensional, hay varias formas de delimitarlo; en realidad, tantas
como figuras o formas tridimensionales se puedan definir. Sin embargo, en este trabajo
de investigacion sélo se consideran los limites de frente y fondo, es decir, una distancia

limite cercana a la camara y una distancia limite lejana a la camara.

En pocas palabras, una LDA se calcula por un vecindario en profundidad sobre los
puntos de la imagen; este vecindario se forma tomando como referencia el punto de
foco de atencidén. Una HDA delimita la busqueda en una imagen, cortando los estimulos
que estén fuera del area de la potencialidad buscada. Para conocer esta delimitacion,
las HDA se basaran en un mapa de potencialidades. Como este proyecto solo usa dos
limites, el mapa de potencialidades consta Unicamente de dos numeros. Para etapas
mas avanzadas del proyecto, se desea construir este mapa de manera que describa
un conjunto de espacios tridimensionales, donde cada espacio representa una 0 mas

potencialidades conocidas.

6.1.3. Algoritmo para el FOA-LDA

El diagrama de flujo para el FOA-LDA se muestra en la Figura[11] Se puede observar
que la modificacion necesaria en el procedimiento de FOA se hace en la funcion spread;
estaes la funcién que crea el proto-objeto. Se debe recordar que la distancia no represen-
ta una potencialidad en principio, por lo que la LDA necesita un sitio de referencia; para
ello se usa el punto de foco de atencion. El punto de foco de atenciéon es el lugar mas pro-
minente obtenido por la red neuronal WTA. Este lugar conlleva un significado: representa
la posicién donde se centra la fovea, sin embargo, aun no se ha formado la mancha que

define al foco de atencién. Aqui es donde entra la LDA.

“Recuérdese la definicion de elemento, expuesta en el Capitulo
5Del Inglés: Focus Of Attention with High-level Depth Affordances.
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Figura 11: Diagrama de contexto de FOA-LDA.

El proto-objeto es un producto del resultado de la WTA y el mapa de prominencia.
La informacion del mapa de prominencia es delimitada por una serie de umbrales para
formar la mancha, tomando como referencia el punto de foco de atencion. Antes de que el
mapa de prominencia sea modificado por estos umbrales, se introduce al procedimiento
de integracion con la distancia. La Figura[12]muestra el procedimiento que sigue la funcién
de “spread” y el momento en el que se realiza la integracion del mapa de prominencia con

la informacion de profundidad.
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Figura 12: Diagrama de contexto de la funcion “Spread”/“Estimate_Shape”.

El Algoritmo [12 muestra el proceso que se le hace al mapa de prominencia para que

sea modificado de acuerdo a las profundidades que lo conforman.

Algoritmo 12 Integracion de Profundidad (Combine_With_Depth)

Propdsito: Modificar el mapa de prominencia de tal forma que la prominencia de cada
punto sea aumentada o disminuida dependiendo de su relacion con la profundidad del
punto de foco de atencion. Hay dos tipos de relaciones: de vecindario, y de profundidad
general. Las dos relaciones de profundidad son promediadas y se usan como una masca-
ra. Por medio de un calculo, esta mascara aumenta o disminuye los valores del mapa de
prominencia. Finalmente el nuevo mapa es devuelto para que se forme la mancha del
proto-objeto.
Entrada:

s SM: Mapa de Prominencia.

= win: Un arreglo con dos valores que indican la coordenada en [x,y] del punto mas

prominente de SM.

» depth: Una imagen de profundidad.
Variables:

= m: Numero que indica la pendiente para la funcion de profundidad general.

= thl: Namero que indica el umbral (en milimetros) para la funciéon de vencindario en

profundidad.

m posScaled: Un arreglo que contiene la coordenada de win escalada al tamano de
depth.
dSal: Una matriz con los valores de la mascara de profundidad general.
dNhd: Una matriz con los valores de la mascara de vecindario en profundidad.
xLimit, yLimit: Nameros que definen las dimensiones de las matrices.
x, y: Numeros contadores.
max: Numero que guarda el valor del punto de foco de atencidn.



77

= mask: Matriz que guarda los valores de la mascara de profundidad.
Salida:
= maskedMap: Una matriz que representa el mapa de prominencia modificado por la
mascara.

Inicio
1:m«+5
thl + 5
posScaled «+GetScaledPosition(depth, SM, win)
dSal + GeneralDepthSaliency(depth, posScaled, m)
dNhd + DepthNeighborhood(depth, posScaled, thl)
[xLimit, yLimit] < depth.size
for y < 1 to yLimit step 1 do
for x + 1 to xLimit step 1 do
dSallx, y] + dNhd[y, x]
2

9: mask(x, y) <

10: end for

11: end for

12: mask <« ScaleTo(mask, SM)

13: max + SM[win[1], win[2]]

14: for y < 1 to yLimit step 1 do
15: for x «+ 1 to xLimit step 1 do

16: maskedMap[x, y] «+ SM|x, y] x mask[x, y]+
SM(x, y]
sm . SMix,y]  Mask T~ o
(max [x, y] x mask[x, y]) * max t 5
17: if maskedMap|x, y] < max x (0.4) then
18: maskedMap[x, y] + maskedMap[x, y] = (0.1)
19: end if
20: end for
21: end for
22: return maskedMap
Fin

Se comienza por definir los valores de my thl (1 - 2). Para este experimento se de-
cidi6 que m tuviera un valor de 5 (que indica el valor de la pendiente para el método
de profundidad general), y para th/ el valor de 5 (el valor del umbral para el método de

vecindario, en milimetros).

La siguiente fase consiste en formar una mascara de profundidad usando a la imagen
depth y a la coordenada win como punto de referencia. Como la imagen de profundidad
depth y el mapa de prominencia SM no tienen el mismo tamano, no se puede usar winy

depth directamente. Si la imagen depth se escala al tamafno de SM, se pierde informacion.
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Entonces, el mejor camino es escalar la posicion que tiene la coordenada de win para que

sea congruente con el tamafo de depth. Con esto se obtiene la coordenada posScaled

(3).

La mascara principal se construye de dos mascaras previas: dSal y dNhd, ambas
representadas por matrices con un rango de valores de 0 a 1. Cada una representa la
prominencia de cada punto de profundidad con respecto a un punto de referencia senala-

do por posScaled.

La mascara dSal, o de profundidad general, representa la prominencia que tiene ca-
da distancia al compararse con la distancia de posScaled, i.e., mientras mas alejado se
esté del punto de referencia, habra menos prominencia. Para calcular este valor se usa

la ecuacion de la recta:

Yy —y1=mx—Xx). (3)

Con esta ecuacién, podemos formar una grafica como se ve en la Figura[13]

1.0

Prominencia

0.0 | |

T
0 X, 10,000
Profundidad

Figura 13: Calculo de prominencia en profundidad general.

El eje x representa el valor de profundidad. El eje y representa la prominencia, cuyo
rango es [0,1]. Se puede saber cual es la profundidad del punto win por medio de posS-
caled en depth. Esta profundidad se asigna a x;. Como x; representa la profundidad del
punto de mayor prominencia en SM, su valor en y; es 1. A partir de aqui, la prominencia
con respecto a la distancia es modificada por m, ya que define la inclinacién que tendra la

recta que pasa por la coordenada (xq,y;). Entonces, si la pendiente es muy pronunciada,
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la prominencia de los puntos en la distancia también cambiara de manera mas marcada

al alejarse de la distancia que tiene posScaled.

Como se puede ver en la Figura[13] la pendiente de la recta se hace negativa cuando

se hacen célculos con distancias mayores a la del punto de mayor prominencia:

<Xi:y=mx(X—Xxq)+1,
e 1.y ( 1) @)
> Xy =(—m)x (X —Xxq)+ 1.

Como resultado, sélo los puntos que tienen la misma distancia que posScaled tendran
el valor de 1. A partir de ahi, todos los demas puntos tendran menor prominencia, calcu-

lada respecto a la diferencia que existe entre su distancia y la de posScaled.

La mascara de vecindario en profundidad, a diferencia de la de profundidad general,
es una imagen binaria, es decir, sélo tiene los valores de “0” y “1”. Todos los pixeles que
se encuentren dentro del vecindario tienen el valor de “1”. Este vecindario se calcula de la
siguiente manera: Se establece la mascara inicial con todos sus valores igual a “0”, y se
asigna al pixel senalado por posScaled como el pixel inicial con valor de “1”. A partir de
ahi, se usa un procedimiento recursivo: los pixeles horizontales y verticales colindantes
son marcados como vecinos si la diferencia de sus valores de distancia estan dentro del
umbral inclusivo. Los pixeles marcados como vecinos corren el mismo procedimiento que
se usé con el pixel inicial. Sélo aquellos pixeles que no han sido marcados con anterio-
ridad pueden ser usados en la recursion; esto evita que el programa recursivo se cicle

marcando una y otra vez los mismos pixeles vecinos.

Después se calcula la mascara final; estase obtiene como el promedio de las dos
mascaras (6 - 11). La mascara final mask se reduce en escala al tamano de SM(12). Se
asigna max como el valor de SM en la coordenada win (13). Se procede a calcular la
prominencia de SM en funcion de la distancia por medio de mask (14 - 21); la ecuacion
se describe en la Seccion[6.1.4

Como paso final, todos aquellos resultados cuyo valor sea menor al 40 % de max son

disminuidos (17 - 19). Este paso se realiza para ayudar en la formacién de la mancha del
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proto-objeto. Una vez calculados los valores de maskedMap, este pasa a ser el nuevo
mapa de prominencia, que se usara para formar la mancha del proto-objeto en la funcién

spread.

6.1.4. Calculo de prominencia en funcion de la mascara de profundidad

El objetivo de la ecuacion para calcular la prominencia en funcién de la mascara de
profundidad es modificar la prominencia original, de tal forma que los puntos que guarden
mayor relacion con el punto de foco de atencion puedan aumentar su valor de prominen-

cia, mientras que los que guardan menor relacion disminuyan este valor.

La ecuacion para calcular la modificacion de la prominencia de SM esta definida como:

maskedMap[x, y] < SM|x, y] « mask[x, y]+

(max — SM[x, y] * mask[x, y]) =
SMIx, y] ©)

SMix, y) | Maskl Y= =y

max 2

Esta ecuacién se puede entender mejor si la representamos de la siguiente manera:

maskedMap[x,y] + A+ B« C (6)
donde
A < SMix, y] * mask[x, y], (7a)
B < (max — SM(x, y] * maskK[x, y]), (7b)
SM[x, y]

SM[X,y] . mask[x,y] —

C « max__ | (7¢)

max 2

Se debe recordar que la mascara contiene valores en un rango de [0,1], y la variable
max contiene el valor de la prominencia mas alto de todo el mapa SM. Como se puede
observar, la ecuacion esta compuesta de tres subecuaciones: A, B, y C; cada una con un

significado.
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La subecuacion A cambia el valor de prominencia de acuerdo al valor que representa
la mascara. Se debe pensar en la mascara como un indice en porcentaje de cero a 100,
donde un 0% indica que tal punto guarda una relacion nula en distancia con el punto
de foco de atencion; por el contrario un 100 % indica que tal punto esta completamente
relacionado, en distancia, con el punto de foco de atencion. Esta sola subecuacion tiene
un problema, todos los pixeles que no sean el punto de foco de atencién sélo podran
disminuir su prominencia o quedarse en su valor original. Para sortear esto, se suma con

el resultado de la operacion de las otras dos subecuaciones.

La subecuacion B obtiene la diferencia que existe entre max y el valor de SM modifica-
do por la mascara. En otras palabras, se calcula cuanto le falta al valor de SM modificado
para tener el mismo valor que max. Esto es importante ya que el objetivo de modificar
la prominencia es lograr que los puntos que no son tan prominentes ganen valor, depen-
diendo de la relacion que existe en distancia entre tales puntos y el punto de foco de

atencion.

La subecuacion C calcula el porcentaje que se usara del valor de la subecuacion B,
i.e., la subecuacion C define que tanto podra aumentar la prominencia de los pixeles
dependiendo de su valor en la mascara y el valor de prominencia en SM. La subecuacion

esta compuesta de una suma de dos términos:

C1 . SM[ny], (8a)
max
mask[X, y] — M
Co __max (8b)

La subecuacion C; indica el porcentaje que representa el valor de prominencia del pixel
[x, y] con respecto del valor de max. La subecuacién C, define si el resultado de C;
aumenta o disminuye; para ello, al valor de la mascara se le resta el valor de C;. Si la
mascara es mayor a C;, entonces C; aumentara. Si la mascara es menor a Cy, el valor
de C; disminuira. Finalmente, si los dos son iguales, C; quedara igual. El valor de n es
un namero mayor o igual a “1” que define la fuerza con la que afectara C, a C;. Mientras
mas grande sea n, menor sera el efecto de C, en C;. Para este experimento, se defini6 el

valor de “2” para n por defecto.
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Por la naturaleza de las subecuaciones, C solo puede tener un valor en el rango de
[0,1]. B es complemento de A para max. Por ende, la Ecuacion (5) nunca obtendra un
valor de prominencia fuera del rango [0,max]. Asi, la Ecuacion define de manera ma-
tematica el valor de prominencia de un pixel tomando en cuenta el valor de prominencia

original y el valor de la mascara de profundidad.

6.1.5. Algoritmo para el FOA-HDA

La Figura |14/ muestra el diagrama del Foco de Atencién con Potencialidades en Pro-
fundidad de Alto Nivel. El objetivo de FOA-HDA es darle prioridad a las caracteristicas
gue se encuentran dentro de un area determinada, ya que tal area representa una poten-
cialidad del espacio. Esta area se define por medio de un mapa de potencialidades (Ver

la Seccion|6.1.2).

El algoritmo de FOA-HDA es sencillo. Justo después de que se calculan los mapas
visuales, estos se enmascaran por medio de los rangos definidos en el mapa de potencia-
lidades. Los mapas visuales y la imagen de profundidad tienen las mismas dimensiones.
Por tanto, se recorre cada pixel de cada mapa visual; si el valor de distancia en un pixel
esta fuera de los rangos definidos por el mapa de potencialidades, su valor correspon-

diente en el mapa visual es igualado a “0”.

Otra forma de hacer el procedimiento es crear una imagen binaria basada en la ima-
gen de profundidad. Sélo aquellos pixeles que tienen un valor de profundidad dentro del
rango, se representan con “1” en la imagen binaria; al resto se les asigna el valor de
“0”. A esta imagen binaria se le nombra como mascara. Después, se obtiene el producto

Hadamard de la mascara y el mapa visual.

Se le llama producto Hadamard a la operacion binaria que toma dos matrices, Ay B,
para obtener una tercera matriz C de tal manera que cada elemento Cj; es igual A;; x Bj,.
Tanto la matriz A como B deben tener el mismo tamano; la matriz resultante C tendra las
mismas dimensiones. Este tipo de operacién se usa en los algoritmos de compresion con

pérdida, por ejemplo, para las imagenes de formato JPEG.

Asi pues, a cada mapa visual se le aplica una operacion de producto Hadamard con
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la mascara. Esto hara que los pixeles de los mapas visuales sean igualados a “0” si
su distancia correspondiente no se encuentra en los rangos establecidos por el mapa
de potencialidades. Los pixeles que si se encuentran dentro de los rangos no se ven

afectados por esta mascara.

El propésito de este procedimiento es simular de forma sencilla la manera en que se

le da prioridad a la informacion visual que se encuentra a cierta distancia y lugar.

Funciones para cada Imagen de profundidad
dimensién (EVO o Mapa de potencialidades

5.1 52 5.3a

col
Imagen RGB N Obtener coer Calcular Crear madscara

mapas visuales

componentes
de cplor de la (VM)
imagen

de profundidad

VM,

5.3b
Enmascarar los
mapas visuales

(Potencialidades por
profundidad de
alto nivel)

VM,
filtrados

53¢

Procedimiento de
centro—contorno

Mascara

CM
5.4 5.5 5.6
Funcién EFI Calcular SM Red neuronal
E—— mapa de WTA: Formar siuleta
prominencia Calcular el punto del proto—objeto
(SM) mds prominente
de SM
Proto—objeto
Imagen de 5.6.1 SM, S
profundidad Potencialidades
por profunc-lldad MaskedMap
de bajo nivel

N/

Figura 14: Diagrama de contexto de FOA-HDA.

6.1.6. Diagrama general de FOA-DA

La Figura [15 muestra como estd conformado el sistema en general. De manera mas
detallada, se puede ver el diagrama de contexto del sistema completo en la Figura [16]

Se puede observar que se agregd un procedimiento para construir bases de imagenes,
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sin embargo, el sistema general es independiente de este procedimiento, y puede trabajar
con bases creadas con anterioridad o construidas en el momento de ejecucion. Este tema

se detalla en el Capitulo

( 7

Construccién de base de imagenes,
o uso de una base de
imagenes existente

Proceso de aprendizaje por
programacion genética (GP)

Foco de atencién integrando
potencialidades por profundidad
(FOA-DA)

— Potencialidades de bajo nivel
(reactivo)

— Potencialidades de alto nivel
(de conocimiento previo)

Almacenamiento de resultados:
Poblacion de soluciones final
Mejor individuo

Figura 15: Sistema general.

En el presente capitulo se explica el paradigma de potencialidades en funcién de la
distancia, y los algoritmos que se implementaron para representar en principio este pa-
radigma. En el Capitulo [7| se proponen un conjunto de procedimientos para integrar los
elementos necesarios para realizar los experimentos. Ademas también se propone un
método para llevar a cabo la etapa de aprendizaje de forma semi-automatica, sin la ne-

cesidad de tener una base de imagenes previa.
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Figura 16: Diagrama de contexto del sistema general.
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Capitulo 7. Hacia un aprendizaje automatizado

En inteligencia artificial existen una gran variedad de sistemas. Todos ellos trabajan
con el objetivo de resolver un problema, o un conjunto de ellos, por medio de distintas
técnicas llamadas heuristicas. Estas heuristicas se basan en un conjunto de reglas o
normas que el programa debe seguir para lograr obtener una solucion. Estas reglas son
escritas por los programadores o disefiadores de estos sistemas, e igualmente depende
de ellos cambiarlas. Tales sistemas tendran la capacidad de resolver un nimero de si-
tuaciones. Sin embargo, a diferencia de un ser inteligente como lo es el ser humano, no
podran resolver problemas que estén mas alla de lo que dicten este conjunto de reglas.
En otras palabras, no tienen la capacidad de deducir nuevas formas de resolver el mismo

problema, o de intentar resolver un nuevo problema.

Mientras mas se avanza en la inteligencia artificial, mas se acerca a simular el com-
portamiento de los seres inteligentes. Para ello, se crean nuevas formas y propuestas
de sistemas para IA, los cuales tienen la capacidad de deducir nuevas soluciones a los
problemas, esta vez, sin que el disefador del sistema conozca la forma de la solucion,

aunque si el resultado deseado.

Ya que las reglas de las heuristicas no son escritas por el disenfador, los sistemas son
construidos con la capacidad de buscar estas reglas y formar soluciones. Y para lograr
esto, todos estos sistemas pasan por la etapa conocida como “aprendizaje”, que como
si fuera un ser inteligente natural, el sistema pasa por una etapa en la que se enfrenta
a distintas instancias de un problema; también se le dan ejemplos de los resultados que
deberia obtener. Dependiendo de la técnica de aprendizaje, el sistema construye distin-
tas soluciones y crea una base de conocimientos, con los cuales solucionara instancias

similares para las cuales ha sido entrenado.

Para los sistemas de vision artificial, la fuente basica de informacion son las imagenes,
0 secuencias de video, en una variedad de formatos. A estos conjuntos se les llama bases
de imagenes; estas bases son utilizadas como el conjunto de ejemplos de problemas y

resultados necesarias para la etapa de aprendizaje.

Hacer una base de imagenes lleva tiempo y esfuerzo. Es por eso que muchas bases
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de imagenes, creadas con distintos propositos, son publicadas. También se hace para
permitir la corroboracién de los resultados obtenidos con los distintos sistemas que se

prueban.

Aunque es una metodologia que ha funcionado bien, existe otro tipo de modelo que
funciona sin la necesidad de una base de imagenes del modo tradicional. Estos son pre-
cisamente los sistemas naturales, como por ejemplo, el cerebro humano. Un ser humano,
y de hecho cualquier otro organismo que observa y aprende con base a la observacion,
con solo unas cuantas imagenes de un objeto, es capaz de identificarlo en una cantidad
enorme de escenarios, bajo condiciones de luz diferentes, e incluso en oclusion. Adicional
a esto, un ser humano comun no necesita mucho tiempo para aprender un nuevo objeto;
por otro lado, los tiempos del aprendizaje de sistemas artificiales pueden ir desde unos

minutos u horas, hasta meses.

Es evidente entonces que la etapa de aprendizaje utiliza una buena cantidad de re-
cursos y tiempo, y por ello es interesante proponer nuevas formas que permitan agilizar

el proceso, analizando sus ventajas y desventajas.

7.1. Idea principal

El sistema de FOA de Dozal et al. (2014) ha mostrado una caracteristica interesante,
y es que, en las estadisticas de entrenamiento, la GP pareciera encontrar las mejores
soluciones al problema durante las primeras generaciones. Esto da paso a la pregunta:

¢, Se puede utilizar esta caracteristica para mejorar los tiempos de entrenamiento?

Los resultados mostrados por el GP hacen considerar que con algunos cambios, se
puede encaminar la forma de aprendizaje para ser mas parecida a la manera en que se
cree que funciona el cerebro humano. También, si la ADS y AVC son emulaciones del
funcionamiento cerebral, seria interesante que se sometiesen a situaciones similares a
las que se enfrenta el cerebro humano todos los dias. Se debe notar que para lograr estos
cambios, también es necesario modificar la forma en que se obtienen las imagenes para

el aprendizaje.

En este trabajo de investigacion, solo se usara la ADS para probar una primera version
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de lo que se llamara entrenamiento o aprendizaje en vivo.

7.2. Justificacion

La primer razon por la que se quiere realizar este experimento es porque se ha obser-
vado la rapidez con la que los sistemas basados en programacion cerebral encuentran
las soluciones para las instancias en las que se han entrenado. Ahora se quiere probar la
capacidad de este sistema para buscar esas soluciones en un ambiente mas cercano a

la forma en que los seres humanos aprenden dia con dia.

Se debe considerar que es necesario desarrollar sistemas de este tipo. El entrena-
miento con bases de imagenes es muy bueno para probar las capacidades de los sis-
temas. Pero hoy en dia la robotica y los sistemas artificiales se enfrentan a situaciones
cada vez mas cercanas al mundo natural, y deben ser capaces de reaccionar en base al

conocimiento que estan adquiriendo en el momento, mientras realizan otras tareas.

Incluso si no se puede lograr el 100 % de automatizacion, se estara aportando ideas en
esa direccion y se podran descubrir y enfrentar nuevos problemas para lograr finalmente

la automatizacion del aprendizaje.

7.3. Montaje

El sistema para esta investigacion se compone de las siguientes partes:

= Una computadora con el software del sistema de FOA-DA, y la API de libfreenect
instalada.

= Una camara Kinect Xbox 360 (RGB-D) montada en un tripi€, y con una via de cone-
xién a una computadora.

= Una escena de trabajo, preferentemente con luz controlada, en donde se colocaran

los objetos para el aprendizaje.

Como se usa una camara RGB-D, todos los experimentos deben ser hechos en inte-
riores. Por la naturaleza del procedimiento, es necesario que el escenario esté libre de

movimientos y cambios ajenos al objeto de aprendizaje.
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7.4. Descripcion del procedimiento

7.4.1. Imagenes de entrenamiento

Uno de los trabajos que mas utilizan la intervencién humana es la creacién de ba-
ses de imagenes. Esto es con justa razén: los humanos son los expertos en visién que

embeben el conocimiento en estas bases.

Para su entrenamiento, la ADS utiliza como unidad basica un par de imagenes. Una
imagen de color, y otra imagen llamada de entrenamiento. La imagen de entrenamiento
es una imagen binaria que representa en blanco el objetivo de la imagen, y en negro el
resto. Respectivamente, esos valores estan representados con los valores numéricos “1”
y “0”. La mancha de blanco representa el objeto de interés para la observacion y debe
ser creada de forma manual. Evidentemente, debe ser lo méas exacta posible, de manera

que todos los pixeles que correspondan al objeto estén pintados de blanco.

Como parte de la automatizacion, es necesario que la computadora construya esta
imagen sin intervenciéon humana, utilizando las imagenes que la camara esta captando

en el momento. Para lograrlo se siguieron estos pasos:

1. Se captura una imagen base (nombrada como “workspace” o espacio de trabajo).
Esta imagen debe contener todos los elementos que se usaran en la escena, a
excepcion del objeto de aprendizaje. Es importante que la iluminacion de la escena
sea estable durante todo el experimento, es decir, sin cambios de intensidad.

2. Se captura una imagen de la misma escena, pero con el objeto de aprendizaje
presente.

3. La imagen del objeto se contrasta con la imagen base. El resultado se pasa por una
variedad de filtros para suavizar el ruido y obtener una figura que sea lo mas exacta

posible a la figura del objeto.

Existen una gran variedad de algoritmos para obtener la figura de la diferencia entre
la imagen del objeto y la imagen base. El tema de este tipo de algoritmos se llama sus-
traccion de fondo. Varwani et al. (2013) presentan un resumen y la referencia de varios

de estos algoritmos. Por cuestiones de tiempo, para este trabajo de investigacion se im-
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plemento6 un algoritmo provisional y practico, pero de capacidad limitada; simplemente se
usa un umbral para filtrar los valores de la diferencia de color entre la imagen de base y
del objeto. Si el valor de la diferencia esta dentro del umbral, el pixel es clasificado como

objeto; el resto se clasifican como fondo.

Debe notarse que este procedimiento implica que la camara debe estar fija en todo
momento. Cualquier movimiento en el angulo de la escena genera interferencias en los
algoritmos de sustraccion de fondo. Por la misma razdn, también se debe asegurar de

que sblo el objeto de interés es la Unica cosa diferente en la escena.

Como se busca minimizar la intervencién humana, se da paso a un problema para
la representacion de la generalidad del objeto. Es decir, si Gnicamente se toma la fo-
tografia de un solo lado del objeto, se estara sesgando el aprendizaje; el sistema solo
aprendera sobre el objeto desde el punto de vista que se le presenta en la fotografia. Una
solucion seria intercalar la toma de fotografias con cambios manuales de la posicién del
objeto. Sin embargo esto implicaria de nuevo la intervencién humana. Tampoco se puede
mover la camara al rededor del objeto, pues se invalidaria el algoritmo de sustraccion de

fondo.

Para resolver el problema, se consiguié una base giratoria de motor (Figura[17). Esta
base gira a una velocidad de un ciclo cada 40 segundos aproximadamente (dependiendo
del peso que esté soportando), tiene un diametro de 23 cm, y soporta hasta 10 kg. Este
tipo de bases son usadas para mostradores, como soportes de maniquies, y como bases

para fotografia profesional.

Colocando la base giratoria en la escena, ya no es necesaria la intervencion huma-
na para mover el objeto a distintas posiciones, unicamente para encenderla y apagarla.
Ademas, gira lo suficientemente lento como para que la camara no tenga problemas para

captar una imagen nitida.

Con esto es posible obtener cualquier serie de imagenes del objeto con distintas po-
siciones, y de forma automatica. En la Figura[18]se puede observar un ejemplo del resul-

tado.
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Figura 17: Base Giratoria para fotografia.

Figura 18: Arriba: Imagen RGB. Abajo: Imagen binaria de entrenamiento.
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7.5. Algoritmo del experimento

Se usaron dos enfoques para realizar los experimentos: el entrenamiento con base de
imagenes, y el entrenamiento en vivo. Para el primero, la base de imagenes se crea de
manera automatica. En el segundo, cada generaciéon de la GP usara sélo una imagen;

esta imagen se captura en el momento de la ejecucion.

7.5.1. Algoritmo de entrenamiento con base de imagenes

1. Se prepara la escena de trabajo. Se debe asegurar de que no haya objetos que se
muevan mientras se estén capturando las imagenes. También deben evitarse los
espejos y las pantallas, es decir, cosas que puedan mostrar cambios aunque no se
muevan.

2. Se coloca la camara en una posicion fija, y la base giratoria sin el objeto.

3. Se captura la imagen de la escena. Esta imagen es nombrada como “workspace” o
espacio de trabajo.

4. Se coloca el objeto de aprendizaje sobre la base giratoria y se enciende la base.

5. Se toma una serie de fotografias al objeto. Considerando que el ciclo de esta base
toma 40 segundos, aproximadamente, y que la Kinect puede capturar video a 30
frames por segundo, se pueden tomar al rededor de 1,200 imagenes diferentes sin
necesidad de intervencion humana. Para el caso de este trabajo de tesis, sélo se
tomaron secuencias de 300 imagenes aproximadamente, de las cuales se realiz6 un
muestreo para el entrenamiento.

6. Se sigue el algoritmo para crear las imagenes de entrenamiento (Véase la Seccion
7.4.1).

7. La base de imagenes se organiza en una carpeta. En esta carpeta se crea un ar-
chivo que contiene la lista de las imagenes. Este archivo siempre tiene el mismo
nombre: imdb (en este trabajo se usd6 MATLAB, por lo que este archivo tiene exten-
sién “.mat”). El nombre del archivo viene del inglés Image-Data-Base.

8. Dentro de la misma carpeta se crea otra llamada imgTrDb. En estase guardan to-
das las imagenes de entrenamiento. Toda imagen de entrenamiento tiene el mismo
nombre que su par RGB. Los formatos de las imagenes son: color - ppm, profundi-

dad - pgm, entrenamiento - pgm. Se eligieron estos formatos por que son los mas



94

basicos que existen para imagenes, lo que aumenta su versatilidad y compatibilidad.
Su desventaja es el tamano del archivo, debido a que la informacién no se compri-
me como en un jpg o png. La organizacién de los archivos se hace para facilitar su
acceso durante la ejecucion del programa de FOA-DA.

9. Con la base de imagenes creada, se apaga la base giratoria, y se puede proceder

a correr el cédigo de FOA-DA o se puede comenzar a crear otra base.

7.5.2. Algoritmo de entrenamiento en vivo

1. Se prepara el escenario de la misma manera que para una base de imagenes.

2. Se coloca la camara en posicion fija, y la base giratoria sin el objeto.

3. Se captura la fotografia base de la escena. Esta imagen es nombrada como “works-
pace” 0 espacio de trabajo.

4. Se coloca el objeto sobre la base, y estase enciende.

5. Se procede a ejecutar el programa de FOA-DA. La diferencia principal que existe
en este entrenamiento es que el programa ya no lee la lista de la base de image-
nes designada por el archivo imbd, en cambio, el programa captura una fotografia
al inicio de cada ciclo de la GP. En ese momento se produce la imagen de entre-
namiento. La imagen capturada sera la Unica foto que componga la lista images;,
(Véase Algoritmo1).

6. El resto de ejecucion del algoritmo FOA-DA sigue los mismos pasos.

7. Una vez que termine la ejecucion, se puede apagar la base giratoria. También se
pueden hacer cambios en la escena, ya que con cada nueva ejecucién, se captura

una nueva imagen de espacio de trabajo.

7.6. Ventajas y limitaciones

Como se puede observar en el procedimiento, la automatizacion no es completa. Aln
existen fases en las que el humano debe realizar acciones. Sin embargo, se propone la
automatizacion de actividades que suelen consumir una gran cantidad de tiempo, estas
son: hacer una imagen de entrenamiento, construir una base de imagenes, y utilizar sélo

una imagen por ciclo de entrenamiento.

Como se hace mencién, la imagen de entrenamiento se crea de forma manual. Es



95

necesario utilizar algun programa de edicion de imagenes para crear una figura de color
blanco sobre un fondo negro, y que esta figura cubra todos los pixeles que pertenecen al
objeto de interés. El procedimiento presentado en este trabajo permite automatizar este
proceso; sin embargo, también tiene su limitante: la calidad de la figura. La figura que
cubre al objeto, de hecho, es suficientemente exacta. El problema radica en otros dos

puntos: el ruido en la imagen, y las sombras.

El ruido en una imagen se representa como pequenos cambios aleatorios en las inten-
sidades de color en cada uno de los componentes del RGB. Dependiendo de la calidad
de la camara, la intensidad y el tipo de iluminacién, este ruido puede tener la fuerza sufi-
ciente como para que un programa de sustraccion de fondo llegue a clasificarlo como un
objeto nuevo en la escena. Por supuesto, con el debido cuidado en la iluminacion de la
escena y una serie de filtros, el ruido puede ser minimizado lo suficiente como para que

no genere pixeles blancos sobre otra cosa que no sea el objeto.

El otro problema son las sombras generadas por el nuevo objeto. Una sombra repre-
senta un cambio de intensidad mucho mas fuerte que el ruido ambiental. Sortear este
problema ya no es tan evidente. Sin embargo, ya existen varios algoritmos disenados
para detectar sombras. Para este trabajo de investigacion, el algoritmo de sustraccion de
fondo implementado es muy sencillo, y por tanto, las sombras si representan un problema,
pues son detectadas como objetos nuevos. Sin embargo, es sélo un problema temporal,
pues no hay mas que implementar alguno de los algoritmos que ya resuelven este tipo de
situaciones. Aln en el estado actual del programa, con la debida iluminacién, una sombra
representa una parte muy pequena de la figura, y dada la naturaleza de la GP, las solu-
ciones generadas buscaran cubrir el objeto como prioridad, ya que su aptitud depende de

ello.

La automatizacion de la construccidn de una base de imagenes es una mejora directa
de automatizar la creacién de una imagen de entrenamiento. Este tipo de bases no son
mas que un grupo organizado de imagenes con su respectiva imagen de entrenamiento.
Editar cientos o miles de imagenes para crear estas bases es una actividad que requiere
de mucho tiempo y esfuerzo, y puede resultar una tarea abrumadora para aquellos que

no tienen experiencia en la edicion de imagenes. Entonces, un algoritmo que ayude a
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editar y organizar de forma automatica estos archivos resulta de gran ayuda, y agiliza el

proceso para implementar nuevas bases de imagenes.

Por supuesto, el método también tiene sus limitantes. Todas las bases de imagenes
creadas asi necesitan una imagen de fondo. Esto implica que si se requiere hacer un
cambio de angulo, de acercamiento, de iluminacion, etc., es necesario tomar una nueva
imagen de fondo. A pesar de ello, la velocidad con la que se pueden crear nuevas bases
de imagenes permite incluir todos estos cambios de manera rapida y sencilla. También,
probar nuevas ideas que necesiten objetos locales, 0 que no se encuentren en las bases
de imagenes publicas, es mucho mas rapido. Esto es una ventaja considerable, aun si las

imagenes automaticas tienen algunos defectos.

Finalmente, con el aprendizaje en vivo se explora la capacidad y el comportamiento de
algoritmos que simulan una parte del funcionamiento de la corteza visual. Sus ventajas y

limitaciones son exploradas en los capitulos restantes.

En el presente capitulo se detallan los algoritmos que se siguieron para automatizar
casi por completo el proceso de aprendizaje. Aun existen muchas otras formas e ideas
para lograr la automatizacion completa de esta etapa, lo cual es un objetivo importante
a seguir, debido a la inclusion de los sistemas inteligentes y de robdtica en la vida diaria
del ser humano. Se expone como mayor ventaja, la velocidad de implementacion de nue-
vas bases de imagenes para entrenamiento, mientras que sus limitaciones pueden ser

sorteadas con la implementacion de algoritmos mas robustos de sustraccion de fondo.

En el Capitulo[8|se presentan los resultados obtenidos para las propuestas de este tra-
bajo de tesis, comparandose con los resultados del sistema predecesor bajo las mismas

condiciones de uso.



97

Capitulo 8. Experimentos y resultados

8.1. Experimentos realizados

En el trabajo de tesis se produjeron dos algoritmos: FOA-LDA y FOA-HDA. Para poder
tener un punto de comparacion y observar los cambios en los resultados de los nuevos
sistemas, también se realizaron ejecuciones con la version original: ADS/FOA. Los tres
algoritmos se corrieron en dos formas de entrenamiento: con bases de imagenes, y en
vivo. Asi pues, se realizaron las siguientes ejecuciones:

Tabla 1: Lista de Experimentos.

Experimento Aprendizaje Ejecuciones | RGB | D | KFold
FOA En vivo 5 30 0 No

Base de Imagenes 30 84 0 | 70/14
En vivo 5 30 |30 No

FOA-LDA Base de Imagenes 30 84 |84 70/14
En vivo 5 30 |30 No

FOA-HDA Base de Imagenes 30 84 |84 | 70/14

Para los experimentos en vivo, se decidio realizar 5 ejecuciones para cada algoritmo.
Esto se debe a que, a diferencia de un experimento con bases de imagenes, el aprendiza-
je en vivo necesita una camara en el momento de ejecucion. Por ello, no es posible correr
mas de una ejecucion a la vez. Si se quisieran correr mas ejecuciones, se necesitaria

mas camaras, y otras computadores en donde correr estas ejecuciones.

Para los experimentos con bases de imagenes, se decidié correr una validacion cruza-
da, o K-Fold (Ver Apéndice[C). Para esto se usaron 84 pares de imagenes (Color/Profundidad),
repartidas en seis grupos, construyendo finalmente seis combinaciones distintas de 70
pares de imagenes de entrenamiento y 14 pares de imagenes de prueba. Se realizaron
cinco ejecuciones por combinacion. Se debe notar que para los experimentos de FOA, no

se usaron las imagenes de profundidad.
Los experimentos fueron realizados en dos modelos de computadoras:

= Una laptop Lenovo® G40-70 de arquitectura x86-64, procesador Intel ® Core™ i3-
4005U 1.70 GHz, 4 GB de RAM, tarjeta gréafica Intel® HD Graphics 4400. Sistema
operativo Linux openSUSE 13.2.



98

» Cuatro estaciones de trabajo de modelo Dell Precision T7600 de arquitectura x86-
64, procesador Intel ® Xeon ® E5-2609 2.40 GHz de 8 nuicleos, 8 GB de memoria
RAM, tarjeta grafica NVIDIA® GF100GL Quadro® 4000. Sistema operativo Linux
openSUSE 13.1

Todas las computadoras trabajaron con MATLAB® R2011b.

8.2. Resultados de entrenamiento con base de imagenes

En esta seccion se muestran las graficas y tablas de los resultados generales obteni-

dos.

8.2.1. FOA

La gréfica de la Figura[T9/muestra la evolucién promedio de 30 ejecuciones. Los mejo-
res individuos alcanzaron un maximo de 0.6200 en aptitud. Para todos los casos de estos

experimentos, la maxima aptitud que puede obtener un individuo es 1.

1-

———— Aptitud promedio
—— Apt. prom. de los mejores
+— Mejor individuo
Lim. mejor ind.

0.9

0.8

A——+—t—+—+

i
+ + + +
ettt

+ o+ o+

oA
0'4” +

: H L panainiies
02} I!!ll - B

1
0 5 10 15 20 25 30
Generaciones

Figura 19: Evolucién promedio en 30 ejecuciones para FOA entrenados con base de imagenes.

De la Figura 20| a la [25/ se muestra la cantidad de uso de las funciones y terminales
implementadas para la construccién de los individuos de cada dimensidn. Las figuras

y[27|muestran, de la misma manera, las funciones y terminales usadas para la funcién de
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integracion de caracteristicas (Fl). Nétese que las terminales para Fl son los resultados
de las funciones de cada dimension (color, orientacion, forma, e intensidad). También se
debe recordar que la funcién de intensidad ya esta definida (Seccién [3.2.1), por lo que
es la Unica dimensién que no tiene grafica de uso. El conteo se realiza para el conjunto
compuesto por el mejor individuo de cada ejecucion, es decir, 30 individuos. El Apéndice

contiene una lista de las definiciones para cada funcion y terminal.

Thid
ImgCompl
Sar

Sart

Exp

Log
ImgCeil
ImgFloor
ImgRound
SclRoot
SclPwr
SclIDiv
SclMult
SclSubs
SclSum
ImgDiv
ImgMult
ImgSubs

ImgAdd
I I I I I I I ]
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Cantidad de uso

Figura 20: Cantidad de uso de funciones de color en 30 individuos de FOA entrenados con base de image-
nes.
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Figura 21: Cantidad de uso de terminales de color en 30 individuos de FOA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 22: Cantidad de uso de funciones de orientacion en 30 individuos de FOA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 23: Cantidad de uso de terminales de orientacién en 30 individuos de FOA entrenados con base de
imagenes.

Thid
Close
Open
BotHat
TopHat
HitmissDsk
HitmissSqr
HitmissDmnd
PrmtShp
SkltShp
ErsDsk
ErsSqr
ErsDmnd
DiltDsk
DiltSqr
DiltDmnd
ImgCeil
ImgFloor
ImgRound
SclRoot
SclPwr
SclDiv
SclIMult
SclSubs
SclAdd
ImgDiv
ImgMult
ImgSubs
ImgAdd

1 1 1 1 1 1 1 1 |

I
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Figura 24: Cantidad de uso de funciones de forma en 30 individuos de FOA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 25: Cantidad de uso de terminales de forma en 30 individuos de FOA entrenados con base de
imagenes.

GaussDy
GaussDx
HistEq
ImgAbs
Gauss 2
Gauss 1
Exp

Sqr

Sart
ImgCeil
ImgFloor
ImgRound
Thid
SclSubs
SclAdd
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SclPwr
SciDiv
ScIMult
ImgAbsAdd
ImgAbsDiff
ImgSub
ImgMult
ImgDiv
ImgAdd
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Figura 26: Cantidad de uso de funciones de Fl en 30 individuos de FOA entrenados con base de imagenes.
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Figura 27: Cantidad de uso de terminales de Fl en 30 individuos de FOA entrenados con base de imagenes.

Para comprender las graficas restantes, se debe repasar el concepto de positivos y
negativos, que a su vez pueden ser verdaderos o falsos. Estos se usan para medir la cer-
teza del proto-objeto (PO) producido por la solucion, en comparacion con el proto-objeto
de la imagen de entrenamiento (POE). Cada pixel de la imagen producida se clasifica en
una de las cuatro clases. Para esta explicacion se define un pixel como marcado si su

valor es mayor a “0”, i.e., que forma parte de la figura del PO.

Todos los pixeles marcados en la imagen de PO son considerados positivos. Un positi-
vo verdadero es aquel pixel que esta marcado en PO y también en POE. Un positivo falso
es aquel pixel que esta marcado para PO, pero no asi para POE. En concepto, un positivo
verdadero es cuando la maquina deduce que tal pixel es parte del objeto, y efectivamente
lo es (corroborando en POE); un positivo falso es cuando la maquina establece que tal

pixel es parte del objeto, cuando en realidad no lo es.

Todos los pixeles que no son marcados en PO son clasificados como negativos. Un
negativo verdadero es aquel pixel que no esta marcado en PO y tampoco en POE. Un
negativo falso es aquel pixel que no esta marcado en PO, pero si esta marcado en POE.
En concepto, los pixeles negativos verdaderos son los que la maquina clasifica como

ajenos al objeto observado, y efectivamente no son parte del objeto. En un negativo falso,
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la maquina deduce que tal pixel no es parte del objeto, cuando en realidad si lo es. En la

Figura [28] se puede observar una representacion gréfica de las cuatro clasificaciones.

\\

1 4 (» Objeto

y Proto-objeto
D] Positivos Verdaderos (PV)

Positivos Falsos (PF)

D Negativos Verdaderos (NV)

Negativos Falsos (NF)

{

'\\\
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QNN
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Figura 28: Clasificacion de pixeles en la imagen del proto-objeto.

Los resultados de la etapa de prueba muestran las capacidades de las mejores solu-
ciones ante imagenes que no formaron parte de su entrenamiento. Los entrenamientos
se hicieron por medio de un k-fold de seis grupos. Se usaron 84 imagenes, por lo que 70
guedaron para entrenamiento y las otras 14 para la etapa de prueba. Para cada grupo,
el conjunto de entrenamiento y prueba fueron diferentes. En el Apéndice |C| se detalla el
procedimiento para construir los grupos de imagenes usados para la validacion cruzada.

También, para cada grupo se realizaron cinco ejecuciones.

En la Figura [29 se puede observar la grafica de los promedios de porcentaje de po-
sitivos y negativos. Cada grupo de cuatro barras verticales representa los resultados de
los mejores cinco individuos (el mejor de cada entrenamiento) con un grupo de imagenes
de prueba (cada grupo es diferente a los demas). Una grafica del resultado ideal seria
aquella en la que los positivos verdaderos y los negativos verdaderos lleguen al 100 %

(“1” en la grafica), mientras que los positivos falsos y negativos falsos estén en 0 %.

Para obtener los porcentajes, se hacen las siguientes relaciones: la cantidad de pixe-
les positivos verdaderos, y de pixeles negativos falsos, se dividen entre el total de pixeles
marcados en POE; esto quiere decir que la mancha del objeto definida en POE esta com-
puesta de los positivos verdaderos (que se marcaron correctamente) y los negativos fal-

sos (los que faltaron por marcar). De forma similar, la cantidad de pixeles negativos verda-
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deros, y positivos falsos, son divididas entre el total de pixeles que no estan marcados en
POE; esto quiere decir que el area no marcada en POE esta compuesta de los negativos
verdaderos (que acertadamente, no fueron marcados) y los positivos falsos (que fueron

marcados por error).

ll:”’os. Verds. [ 1Pos. Falsos [ Neg. Verds. [ ]Neg. Falsos

Porcentaje
<}
)
T

0.4

0.2

1 2 3 4 5 6
Ejecuciones

Figura 29: Etapa de prueba para FOA entrenado con base de imagenes - Promedio de porcentaje de
positivos y negativos para seis grupos de ejecuciones. Cada grupo promedia 5 ejecuciones que utilizan el
mismo grupo imagenes de prueba, resultado de la validacion cruzada.

Es importante conocer qué tantos pixeles se marcaron correctamente, pero también
es interesante saber la composicion del propio proto-objeto. Es decir, qué porcién de la
mancha es correcta; si cubre mas al objeto, o a otras cosas en la imagen. Para esto se
construyd la grafica de la Figura Esta grafica esta organizada de la misma manera

que la de la Figura[29] y la fuente de los datos es la misma.

Para conocer los porcentajes, se hacen las siguientes operaciones: tanto la cantidad
de positivos verdaderos, como los positivos falsos, son divididos entre la suma de estos
mismos. Con esto, se puede saber que porcion del proto-objeto esta representado por
positivos verdaderos (pixeles marcados correctamente) y positivos falsos (pixeles mar-
cados incorrectamente). Por otro lado, se tiene el complemento del proto-objeto (PO°),
gue conforma toda el area que no fue marcada en la imagen del PO. De la misma forma

gue los positivos, los negativos verdaderos y falsos son divididos entre la suma de ellos
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mismos, obteniendo asi la porcién del complemento representada por negativos positi-
vos (pixeles que, acertadamente, no fueron marcados) y negativos falsos (pixeles que no

fueron marcados, pero si eran parte del objeto).

| |
ll:IPos. Verds. del PO [ Pos. Fals. del PO [l Neg. Verds. de PO [ Neg. Fals. de PO°
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Figura 30: Etapa de prueba para FOA entrenado con base de imagenes - Promedio de porcentaje de
positivos y negativos del proto-objeto para seis grupos de ejecuciones. Cada grupo promedia 5 ejecuciones
que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba, resultado de la validacion cruzada.

La gréfica de la Figura[31]presenta un resumen de los promedios de las 30 ejecuciones
realizadas. Los parametros mostrados son: aptitud (Apt), positivos verdaderos (PV), posi-
tivos falsos (PF), negativos verdaderos (NV), negativos falsos (NF), positivos verdaderos
del proto-objeto (PO-PV), negativos verdaderos del complemento del proto-objeto (PO-
NV), y finalmente la certeza de punto de foco de atencion (TFOA). Este Ultimo parametro
se detalla con la Figura[32

Como se detalla en la Seccién el punto de foco de atencion esta representado
por el pixel mas prominente obtenido por la red neuronal WTA. En el algoritmo del FOA,
este punto sirve para comparar y seleccionar uno de los mapas, los cuales son producidos
durante la ejecucion, para el formado del proto-objeto. Su posicion con respecto al objeto

no es tan relevante, al punto de que este puede encontrarse fuera del area del objeto.

Sin embargo, para FOA-LDA y FOA-HDA, el punto del FOA es la base del algoritmo,

pues es el pixel de referencia para formar los vecindarios y calcular la pertenencia de los
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Figura 31: Estadistica general de la etapa de prueba para 30 individuos de FOA entrenados con base de
imagenes.

pixeles, dependiendo de su relacién en profundidad con la que poseé el punto de foco de
atencién. Por tanto, una funcién que logre colocar el punto del FOA dentro del objeto, tiene
mejores oportunidades para producir un proto-objeto acertado. Por otro lado, una funcién
gue produzca un punto del FOA fuera del objeto, tiene muchas menos posibilidades de
localizar dicho objeto. Este comportamiento es congruente con el enfoque de los ojos en
la distancia. Por tanto, es interesante verificar que tan certera fue la ubicacion de este
punto para los tres algoritmos. Asi pues, la Figura muestra la grafica de certeza del
FOA.

La Tabla [2| muestra la informacion representada en las graficas de esta seccion. Las
etiquetas y sus significados son: aptitud (Apt), positivos verdaderos (PV), positivos falsos
(PF), negativos verdaderos (NV), negativos falsos (NF), positivos verdaderos del proto-
objeto (PO:PV), positivos falsos del proto-objeto (PO:PF), negativos verdaderos del com-
plemento del proto-objeto (PO:NV), negativos falsos del complemento del proto-objeto
(PO:NF), y certeza del punto de foco de atencion (TFOA).

Las descripciones realizadas para las graficas de esta seccidn aplican para el resto

de los resultados.
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Figura 32: Etapa de prueba para FOA entrenado con base de imagenes - Certeza de punto de foco de
atencion para seis grupos de ejecuciones. Cada grupo promedia 5 ejecuciones que utilizan el mismo grupo
imagenes de prueba, resultado de la validacion cruzada.

Tabla 2: Resultados del K-Fold para FOA entrenado con base de imagenes.

Apt 30.40 +£22.31 | 41.92 £18.09 | 30.63 £22.29 | 33.11 £10.47 | 42.78 £21.59 | 46.19 £17.08 | 37.51 £20.01
PV 53.55 +£33.31 | 70.77 £29.33 | 54.74 +34.63 | 66.45 £19.35 | 75.54 +£21.71 | 69.54 £23.56 | 65.10 +28.63
PF 6.36 £20.56 1.41 £0.70 1.53 +£0.98 2.31 £1.54 12.60 £31.64 | 3.85 +16.62 4.68 £17.21

NV 93.64 +20.56 | 98.59 +0.70 98.47 +£0.98 97.69 +1.54 | 87.40 £31.64 | 96.15 +16.62 | 95.32 £17.21
NF 46.45 +£33.31 | 29.23 £29.33 | 45.26 +34.63 | 33.55 £19.35 | 24.46 £21.71 | 30.46 £23.56 | 34.90 +28.63
PO:PV | 24.19 £20.27 | 32.22 +18.25 | 23.11 £19.49 | 25.70 £14.14 | 36.26 +21.98 | 37.89 +£17.18 | 29.90 £19.51
PO:PF | 75.81 £20.27 | 67.78 £18.25 | 76.89 +£19.49 | 74.30 £14.14 | 63.74 £21.98 | 62.11 £17.18 | 70.10 £19.51
PO:NV | 95.36 £20.33 | 99.78 £0.19 99.65 +0.26 99.71 £0.18 | 88.37 £31.97 | 96.91 £16.74 | 96.63 £17.29
PO:NF 0.35 £0.25 0.22 £0.19 0.35 £0.26 0.29 £0.18 0.21 £0.18 0.23 £0.17 0.28 £0.22

TFOA 32.86 +18.63 | 55.71 £28.30 | 28.57 £20.82 | 25.71 £18.63 | 61.43 £35.93 | 72.86 £15.49 | 46.19 £28.49
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8.2.2. FOA-LDA

Esta seccion muestra los resultados obtenidos para el k-fold de FOA-LDA. La descrip-

cién de las graficas y sus significados es descrita en la Secciéon (8.2.1]

La gréfica de la Figura [33 muestra la evolucion promedio de 30 ejecuciones. Los me-

jores individuos alcanzaron un maximo de 0.6141 en aptitud.
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Figura 33: Evolucién promedio en 30 ejecuciones para FOA-LDA entrenados con base de imagenes.

Tabla 3: Resultados del K-Fold para FOA-LDA entrenado con base de imagenes.

KF 1 KF 2 KF 3 KF 4 KF 5 KF 6 Prom. Gnrl.
Apt 49.91 £17.84 | 37.90 £17.06 | 42.87 +£20.84 | 46.92 £16.14 | 40.37 £21.36 | 52.08 £18.80 | 45.01 +19.33
PV 74.90 £21.07 | 67.34 £25.90 | 59.43 +£24.75 | 69.91 £21.51 | 68.95 +£29.40 | 74.00 £22.19 | 69.09 +24.70
PF 1.36 £2.02 2.14 £2.86 1.53 +2.27 1.36 +1.91 2.18 £2.70 1.38 +£2.42 1.66 +£2.40
NV 98.64 +2.02 97.86 +2.86 98.47 +£2.27 98.64 +1.91 97.82 +£2.70 98.62 +2.42 98.34 +£2.40
NF 25.10 £21.07 | 32.66 +25.90 | 40.57 £24.75 | 30.09 +£21.51 | 31.05 +£29.40 | 26.00 £22.19 | 30.91 £24.70
PO:PV | 41.41 £19.57 | 28.18 £14.36 | 36.85 +21.32 | 37.47 £15.01 | 31.09 +17.93 | 44.083 £19.43 | 36.51 +18.82
PO:PF | 58.59 £19.57 | 71.82 £14.36 | 63.15 £21.32 | 62.53 £15.01 | 68.91 £17.93 | 55.97 £19.43 | 63.49 +18.82
PO:NV | 99.80 +0.15 99.75 £0.17 99.69 +£0.16 99.75 +0.18 99.75 £0.22 99.79 +£0.18 99.75 +0.18
PO:NF 0.20 +0.15 0.25 +£0.17 0.31 £0.16 0.25 +0.18 0.25 +0.22 0.21 £0.18 0.25 +0.18
TFOA 78.57 +£28.57 | 45.71 £23.47 | 67.14 £10.83 | 84.29 £12.78 | 75.71 £17.20 | 84.29 £17.05 | 72.62 £22.20
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Figura 34: Cantidad de uso de funciones de color en 30 individuos de FOA-LDA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 35: Cantidad de uso de terminales de color en 30 individuos de FOA-LDA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 36: Cantidad de uso de funciones de orientacién en 30 individuos de FOA-LDA entrenados con base
de imagenes.
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Figura 37: Cantidad de uso de terminales de orientacion en 30 individuos de FOA-LDA entrenados con
base de imagenes.
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Figura 38: Cantidad de uso de funciones de forma en 30 individuos de FOA-LDA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 39: Cantidad de uso de terminales de forma en 30 individuos de FOA-LDA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 40: Cantidad de uso de funciones de Fl en 30 individuos de FOA-LDA entrenados con base de
imagenes.

0 5 10 15 20 25 30 35
Cantidad de uso

Figura 41: Cantidad de uso de terminales de Fl en 30 individuos de FOA-LDA entrenados con base de
imagenes.



114

[-Pos. Verds. [_]Pos. Falsos [ Neg

. Verds. [ ]Neg. Falsos

0.8

Porcentaje
o
o
T

0.4

0.2

0 = [T T =
1 2 3 4

Ejecuciones

Figura 42: Etapa de prueba para FOA-LDA entrenado con base de imagenes - Promedio de porcentaje de
positivos y negativos para seis grupos de ejecuciones. Cada grupo promedia 5 ejecuciones que utilizan el

mismo grupo imagenes de prueba, resultado de la validacion cruzada.
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Figura 43: Etapa de prueba para FOA-LDA entrenado con bas

que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba, resultado de

5 6

e de iméagenes - Promedio de porcentaje de
positivos y negativos del proto-objeto para seis grupos de ejecuciones. Cada grupo promedia 5 ejecuciones
la validacion cruzada.
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Figura 44: Estadistica general de la etapa de prueba para 30 individuos de FOA-LDA entrenados con base
de imagenes.
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Figura 45: Etapa de prueba para FOA-LDA entrenado con base de imagenes - Certeza de punto de foco
de atencién para seis grupos de ejecuciones. Cada grupo promedia 5 ejecuciones que utilizan el mismo
grupo imagenes de prueba, resultado de la validacion cruzada.
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8.2.3. FOA-HDA

Esta seccion muestra los resultados obtenidos para el k-fold de FOA-HDA. La descrip-

cién de las graficas y sus significados es descrita en la Seccién [8.2.1

La gréfica de la Figura [46] muestra la evolucién promedio de 30 ejecuciones. Los me-

jores individuos alcanzaron un maximo de 0.6611 en aptitud.

Aptitud
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—<— Apt. prom. de los mejores
0.9r +— Mejor individuo
Lim. mejor ind.
0.8
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Figura 46: Evolucién promedio en 30 ejecuciones para FOA-HDA entrenados con base de imagenes.

Tabla 4: Resultados del K-Fold para FOA-HDA entrenado con base de imagenes.

KF 1 KF 2 KF 3 KF 4 KF 5 KF 6 Prom. Gnrl.
Apt 46.96 +£27.38 | 48.77 £26.28 | 48.79 £22.69 | 52.38 £21.43 | 44.84 £29.99 | 51.17 £23.32 | 48.82 +25.33
PV 74.60 +£23.48 | 69.03 £24.50 | 72.25 +£19.27 | 74.15+£22.04 | 79.64 £15.87 | 74.54 £12.58 | 74.03 £20.21
PF 15.26 £33.74 | 11.23 £29.35 | 9.94 £27.55 7.56 £23.92 | 28.10 £42.39 | 15.02 +33.64 | 14.52 £32.79
NV 84.74 +£33.74 | 88.77 £29.35 | 90.06 +£27.55 | 92.44 £23.92 | 71.90 £42.39 | 84.98 £33.64 | 85.48 £32.79
NF 25.40 £23.48 | 30.97 +£24.50 | 27.75 £19.27 | 25.85 £22.04 | 20.36 +15.87 | 25.46 £12.58 | 25.97 £20.21
PO:PV | 40.93 £26.44 | 42.63 £24.62 | 41.89 £23.13 | 44.48 £19.82 | 40.23 +28.44 | 45.36 £23.30 | 42.59 +24.36
PO:PF | 59.07 £26.44 | 57.37 £24.62 | 58.11 £23.13 | 55.52 £19.82 | 59.77 +28.44 | 54.64 £23.30 | 57.41 +24.36
PO:NV | 99.77 +£0.17 99.64 £0.48 99.59 +0.65 99.76 +0.28 99.60 £0.56 99.51 £0.76 99.65 +0.53
PO:NF 0.23 +£0.17 0.36 +0.48 0.41 £0.65 0.24 +0.28 0.40 +0.56 0.49 £0.76 0.35 +0.53
TFOA 88.57 +3.91 91.43 £7.82 90.00 +£6.39 | 85.71 £16.75 | 95.71 £3.91 88.57 £13.92 | 90.00 +9.67
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Figura 47: Cantidad de uso de funciones de color en 30 individuos de FOA-HDA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 48: Cantidad de uso de terminales de color en 30 individuos de FOA-HDA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 49: Cantidad de uso de funciones de orientacién en 30 individuos de FOA-HDA entrenados con
base de imagenes.
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Figura 50: Cantidad de uso de terminales de orientacion en 30 individuos de FOA-HDA entrenados con
base de imagenes.
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Figura 51: Cantidad de uso de funciones de forma en 30 individuos de FOA-HDA entrenados con base de
imagenes.

I I I I I I I
4 5 6 7
Cantidad de uso

o
n
w
o L

Figura 52: Cantidad de uso de terminales de forma en 30 individuos de FOA-HDA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 53: Cantidad de uso de funciones de Fl en 30 individuos de FOA-HDA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 54: Cantidad de uso de terminales de Fl en 30 individuos de FOA-HDA entrenados con base de
imagenes.
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Figura 55: Etapa de prueba para FOA-HDA entrenado con base de imagenes - Promedio de porcentaje de
positivos y negativos para seis grupos de ejecuciones. Cada grupo promedia 5 ejecuciones que utilizan el
mismo grupo imagenes de prueba, resultado de la validacién cruzada.
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Figura 56: Etapa de prueba para FOA-HDA entrenado con base de imagenes - Promedio de porcentaje de
positivos y negativos del proto-objeto para seis grupos de ejecuciones. Cada grupo promedia 5 ejecuciones
que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba, resultado de la validacién cruzada.
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Figura 57: Estadistica general de la etapa de prueba para 30 individuos de FOA-HDA entrenados con base
de imagenes.
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Figura 58: Etapa de prueba para FOA-HDA entrenado con base de imagenes - Certeza de punto de foco
de atencidn para seis grupos de ejecuciones. Cada grupo promedia 5 ejecuciones que utilizan el mismo
grupo imagenes de prueba, resultado de la validacion cruzada.
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8.3. Resultados de entrenamiento en vivo
8.3.1. FOA en vivo

Esta seccidn muestra los resultados obtenidos para cinco ejecuciones de FOA en vivo.
Los individuos usados para la etapa de prueba usan el mismo grupo de imagenes, y cada
individuo usado es el mejor individuo de su respectiva ejecuciéon. La descripcion de las

graficas y sus significados es descrita en la Seccién (8.2.1]

La gréfica de la Figura [59 muestra la evolucién promedio de cinco ejecuciones. Los

mejores individuos alcanzaron un maximo de 0.7718 en aptitud.
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Figura 59: Evolucion promedio en 5 ejecuciones para FOA entrenados en vivo.
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Figura 60: Cantidad de uso de funciones de color en 5 individuos de FOA entrenados en vivo.
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Figura 61: Cantidad de uso de terminales de color en 5 individuos de FOA entrenados en vivo.
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Figura 62: Cantidad de uso de funciones de orientacién en 5 individuos de FOA entrenados en vivo.
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Figura 63: Cantidad de uso de terminales de orientacion en 5 individuos de FOA entrenados en vivo.
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Figura 64: Cantidad de uso de funciones de forma en 5 individuos de FOA entrenados en vivo.
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Figura 65: Cantidad de uso de terminales de forma en 5 individuos de FOA entrenados en vivo.
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Figura 66: Cantidad de uso de funciones de Fl en 5 individuos de FOA entrenados en vivo.
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Figura 67: Cantidad de uso de terminales de Fl en 5 individuos de FOA entrenados en vivo.
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Figura 68: Etapa de prueba para FOA entrenado en vivo - Promedio de porcentaje de positivos y negativos
para 5 individuos que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba.
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Figura 69: Etapa de prueba para FOA entrenado en vivo - Promedio de porcentaje de positivos y negativos
del proto-objeto para 5 individuos que utilizan el mismo grupo iméagenes de prueba.
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Figura 70: Estadistica general de la etapa de prueba para 5 individuos de FOA entrenados en vivo.
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Figura 71: Etapa de prueba para FOA entrenado en vivo - Certeza de punto de foco de atencién para 5
individuos que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba.
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Tabla 5: Resultados de cinco ejecuciones para FOA en vivo.

E1 E2 E3 E4 E5 Prom. Gnrl.
Apt 0.00 £0.00 16.49 £23.12 9.51 £19.43 43.37 £33.68 | 18.87 +19.91 17.65 +£25.92
PV 0.00 +0.00 25.65 +£36.34 | 17.62 £35.25 | 52.27 +£41.37 | 34.63 £37.25 | 26.03 +37.06
PF 0.95 +0.18 1.56 £0.45 5.77 £2.30 0.82 +0.47 1.65 £0.11 2.15+2.12
NV 99.05 £0.18 98.44 £0.45 94.23 +£2.30 99.18 +0.47 98.35 +0.11 97.85 +£2.12
NF 100.00 £0.00 | 74.35+£36.34 | 82.38 £35.25 | 47.73 +41.37 | 65.37 £37.25 | 73.97 £37.06
PO:PV 0.00 +0.00 12.25 +17.21 6.68 +£14.01 38.14 +30.31 13.01 £13.66 | 14.02 £21.70
PO:PF | 100.00 +0.00 | 87.75 +£17.21 | 93.32 +14.01 | 61.86 +£30.31 | 86.99 +£13.66 | 85.98 +21.70
PO:NV 99.21 £0.14 99.43 +0.28 99.32 +£0.33 99.66 +0.27 99.51 £0.26 99.43 +0.30
PO:NF 0.79 +£0.14 0.57 +£0.28 0.68 +0.33 0.34 +0.27 0.49 +0.26 0.57 £0.30
TFOA 0.00 21.43 714 57.14 28.57 22.86 £22.25

8.3.2. FOA-LDA en vivo

Esta seccion muestra los resultados obtenidos para cinco ejecuciones de FOA-LDA

en vivo. La descripcion de las graficas y sus significados es descrita en la Seccion

La gréafica de la Figura [72 muestra la evolucién promedio de cinco ejecuciones. Los

mejores individuos alcanzaron un maximo de 0.5739 en aptitud.
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Figura 72: Evolucion promedio en 5 ejecuciones para FOA-LDA entrenados en vivo.
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Figura 73: Cantidad de uso de funciones de color en 5 individuos de FOA-LDA entrenados en vivo.
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Figura 74: Cantidad de uso de terminales de color en 5 individuos de FOA-LDA entrenados en vivo.
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Figura 75: Cantidad de uso de funciones de orientacion en 5 individuos de FOA-LDA entrenados en vivo.
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Figura 76: Cantidad de uso de terminales de orientacion en 5 individuos de FOA-LDA entrenados en vivo.
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Figura 77: Cantidad de uso de funciones de forma en 5 individuos de FOA-LDA entrenados en vivo.
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Figura 78: Cantidad de uso de terminales de forma en 5 individuos de FOA-LDA entrenados en vivo.
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Figura 79: Cantidad de uso de funciones de Fl en 5 individuos de FOA-LDA entrenados en vivo.
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Figura 80: Cantidad de uso de terminales de Fl en 5 individuos de FOA-LDA entrenados en vivo.
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Figura 81: Etapa de prueba para FOA-LDA entrenado en vivo - Promedio de porcentaje de positivos y
negativos para 5 individuos que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba.
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Figura 82: Etapa de prueba para FOA-LDA entrenado en vivo - Promedio de porcentaje de positivos y

negativos del proto-objeto para 5 individuos que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba.
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Figura 83: Estadistica general de la etapa de prueba para 5 individuos de FOA-LDA entrenados en vivo.
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Figura 84: Etapa de prueba para FOA-LDA entrenado en vivo - Certeza de punto de foco de atencién para
5 individuos que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba.



Tabla 6: Resultados de cinco ejecuciones para FOA-LDA en vivo.

E1 E2 E3 E4 E5 Prom. Gnrl.
Apt 42.29 £24.84 | 21.91 +£21.26 | 22.36 +11.29 0.00 £0.00 4.32 £9.56 18.18 £21.75
PV 68.19 £37.81 | 53.31 +£42.44 | 71.27 +25.34 0.00 +0.00 14.08 +£29.77 | 41.37 £41.85
PF 1.34 £1.02 3.30 £2.73 4.96 +4.09 1.66 +0.00 2.32 +1.81 2.72 +2.67
NV 98.66 £1.02 96.70 £2.73 95.04 +4.09 98.34 £0.00 97.68 +1.81 97.28 +£2.67
NF 31.81 £37.81 | 46.69 +42.44 | 28.73 £25.34 | 100.00 +£0.00 | 85.92 +29.77 | 58.63 +41.85
PO:PV | 31.70 £19.39 | 14.97 +16.12 14.61 +£8.67 0.00 +0.00 2.65 +£6.05 12.79 +16.40
PO:PF | 68.30 +£19.39 | 85.03 £16.12 85.39 +8.67 100.00 £0.00 97.35 £6.05 87.21 £16.40
PO:NV 99.79 £0.20 99.68 +0.25 99.76 £0.20 99.21 £0.15 99.33 +£0.26 99.55 +0.32
PO:NF 0.21 +0.20 0.32 +£0.25 0.24 +0.20 0.79 £0.15 0.67 +0.26 0.45 +0.32
TFOA 78.57 28.57 21.43 0.00 714 27.14 £30.89

8.3.3. FOA-HDA en vivo
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Esta seccion muestra los resultados obtenidos para cinco ejecuciones de FOA-HDA

en vivo. La descripcion de las graficas y sus significados es descrita en la Seccion

La gréafica de la Figura |85 muestra la evolucién promedio de cinco ejecuciones. Los

mejores individuos alcanzaron un maximo de 0.4758 en aptitud.
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Figura 85: Evolucién promedio en 5 ejecuciones para FOA-HDA entrenados en vivo.
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Figura 86: Cantidad de uso de funciones de color en 5 individuos de FOA-HDA entrenados en vivo.
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Figura 87: Cantidad de uso de terminales de color en 5 individuos de FOA-HDA entrenados en vivo.
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Figura 88: Cantidad de uso de funciones de orientacién en 5 individuos de FOA-HDA entrenados en vivo.
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Figura 89: Cantidad de uso de terminales de orientacion en 5 individuos de FOA-HDA entrenados en vivo.
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Figura 90: Cantidad de uso de funciones de forma en 5 individuos de FOA-HDA entrenados en vivo.
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Figura 91: Cantidad de uso de terminales de forma en 5 individuos de FOA-HDA entrenados en vivo.
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Figura 92: Cantidad de uso de funciones de Fl en 5 individuos de FOA-HDA entrenados en vivo.
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Figura 93: Cantidad de uso de terminales de Fl en 5 individuos de FOA-HDA entrenados en vivo.
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Figura 94: Etapa de prueba para FOA-HDA entrenado en vivo - Promedio de porcentaje de positivos y
negativos para 5 individuos que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba.
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Figura 95: Etapa de prueba para FOA-HDA entrenado en vivo - Promedio de porcentaje de positivos y
negativos del proto-objeto para 5 individuos que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba.
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Figura 96: Estadistica general de la etapa de prueba para 5 individuos de FOA-HDA entrenados en vivo.
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Figura 97: Etapa de prueba para FOA-HDA entrenado en vivo - Certeza de punto de foco de atencién para
5 individuos que utilizan el mismo grupo imagenes de prueba.
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Tabla 7: Resultados de cinco ejecuciones para FOA-HDA en vivo.

E1 E2 E3 E4 E5 Prom. Gnrl.
Apt 1.56 £0.28 1.10 £0.22 1.05 £0.26 4.84 +8.24 0.00 £0.00 1.71 £3.95
PV 100.00 +0.00 | 66.06 +6.09 | 59.80 +£7.59 | 95.69 +2.76 0.00 +0.00 64.31 £36.35
PF 99.03 £0.84 | 92.75 +0.44 | 88.82 £0.22 | 79.95 +31.92 1.82 £0.32 72.47 +£38.69
NV 0.97 +0.84 7.25 +£0.44 11.18 £0.22 | 20.05 +£31.92 98.18 +0.32 27.53 +38.69
NF 0.00 +0.00 33.94 £6.09 | 40.20 +7.59 4.31 £2.76 100.00 +0.00 | 35.69 +36.35
PO:PV 0.79 £0.14 0.55 +0.11 0.53 £0.13 2.67 £4.75 0.00 +0.00 0.91 +2.26
PO:PF 99.21 £0.14 99.45 +£0.11 | 99.47 +0.13 97.33 £4.75 100.00 £0.00 99.09 +2.26
PO:NV | 100.00 +0.00 | 96.45 +0.95 | 97.28 +0.58 99.61 £0.27 99.21 £0.15 98.51 +£1.49
PO:NF 0.00 +0.00 3.55 +0.95 2.72 +£0.58 0.39 +£0.27 0.79 £0.15 1.49 +1.49
TFOA 0.00 0.00 0.00 85.71 0.00 17.14 +38.33

8.4. Comparacion de resultados

8.4.1. Con base de imagenes

8.4.1.1. Progreso de la aptitud

En la Tabla [8 se comparan los resultados promedio de la aptitud en la evolucién y la
aptitud obtenida en la etapa de prueba. En comparacion con FOA, se puede observar
una mejora en FOA-LDA y FOA-HDA, de +6.23 y +12.45 en la aptitud promedio final del
entrenamiento. De manera congruente, el algoritmo de FOA-HDA obtiene mayor aptitud
que FOA-LDA.

Comparando sélo los mejores individuos obtenidos de cada algoritmo, se puede notar
gue FOA y FOA-LDA obtuvieron resultados muy similares, siendo el individuo de FOA el
de mas aptitud con una diferencia de +0.59. Por otro lado, FOA-HDA produjo individuos
con un poco mas de aptitud que los otros dos, con +4.11 de diferencia con respecto a
FOA. .

En la etapa de prueba, nuevamente FOA-LDA y FOA-HDA obtienen mejores resulta-
dos a comparacion de FOA, con diferencias de +7.5 y +11.31 respectivamente. FOA-HDA

obtiene resultados un poco mejores que FOA-LDA.

La mejora en aptitud era de esperarse, ya que los nuevos algoritmos utilizan la infor-

macién de profundidad. Dos pixeles con prominencia similar pueden ser diferenciados por
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Tabla 8: Comparacion de aptitud en la etapa de entrenamiento (promedio inicial, promedio final, y
mejor individuo) y la etapa de pueba para el entrenamiento con base de imagenes.

Prom. inicial Prom. final Mejor individuo | Prom. en pruebas

FOA 2.09 £4.44 28.07 +£15.40 62.00 37.51 +£20.01
FOA-LDA 1.87 +4.56 34.30 +£17.65 61.41 45.01 +19.33
FOA-HDA 2.85 +6.96 40.52 +18.96 66.11 48.82 £25.33

medio de sus distancias (entre si, y con respecto al punto de foco de atencion). Entonces,
un pixel con suficiente prominencia puede ser eliminado si su distancia no es congruente
con la del punto de foco de atencion. De la misma forma, si hay una parte del objeto que
genera muy poca prominencia, puede ser incluida si su distancia muestra congruencia

con la distancia del objeto.

8.4.1.2. Uso de las dimensiones

Es interesante analizar la seleccion de dimensiones que la GP utiliza, ya que muestran
pistas sobre qué dimensiones producen mejor informacién o la necesaria para resolver
los problemas de vision que se le presentan. Para todos los experimentos realizados, se
uso el mismo objeto; la diferencia radica en el tipo de algoritmo implementado, y como
los cambios realizados en los nuevos algoritmos influyeron en el uso de las distintas
funciones y terminales a disposicion de la GP. El Apéndice [E| contiene un glosario de

todas las funciones y terminales usadas.

Las gréficas de las figuras [27] [41] y [54, muestran el uso de las cuatro dimensiones
(forma, color, orientacion e intensidad) para FOA, FOA-LDA y FOA-HDA respectivamen-
te. En cuanto a similitud, se puede observar que la dimension de intensidad fue la menos
usada. Esto es congruente con los resultados de Dozal et al. (2014), en los que se mues-
tra que la funcion de integracion tiende a utilizar la informacion de intensidad en menor
cantidad. En cuanto a las demas dimensiones, hubo cambios para los tres algoritmos.
Es importante notar que, como mostraron Dozal et al. (2014) en sus resultados, el uso
de las dimensiones en el algoritmo de FOA siguen siendo orientacion, color, forma e in-
tensidad, en ese orden descendente. Esto es interesante porque muestra que al integrar
la dimension de distancia, los nuevos algoritmos cambiaron la estrategia para el uso de

dimensiones.
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Como se menciona, las dimensiones mas usadas en FOA son orientacion, color, y
forma, en orden descendente. Para FOA-LDA, color fue la dimensién mas usada, mientras
que formay orientacion se uso en las mismas cantidades. Finalmente, FOA-HDA us6 mas

forma, luego color y orientacion.

En cuanto a las funciones (véase las figuras [26], [40] y usadas para construir la
funcién de integracién, se puede observar que las 3 funciones de mayor uso para los tres
algoritmos fueron las derivadas de Gaussianas (GaussDx, GaussDy) y la funcion ImgAbs,

la cual retorna una matriz donde a cada valor se le aplica una operacion de absoluto.

Las graficas de las funciones usadas en dimension de color se muestran en las figuras
201 [34] y[47] Se puede observar variedad en el uso de funciones, sin embargo, las tres que
mas destacan son: para FOA, ImgCompl (que produce el complemento de una imagen),
Sqart (que obtiene la raiz cuadrada de los elementos de la imagen), e ImgRound (hace
un redondeo al entero mas cercano). Para FOA-LDA fueron Exp (exponencial de cada
elemento de la imagen), ImgRound y Sqgrt. En FOA-HDA, los mas usados fueron SclPwr
(que eleva cada valor de la imagen a la potencia 1/k), ScIDiv (que multiplica los valores
de la imagen por k), e ImgMult (que multiplica elemento por elemento dos matrices del
mismo tamano). A diferencia de FOA y FOA-LDA, FOA-HDA casi no us6 ImgCompl, Sqgrt
o Exp.

Los terminales mas usados para color (véase las figuras [21], [35] y [48) en FOA fueron
RG-Op (oponencia de color rojo-verde), V (valor) y G (verde). FOA-LDA us6 mayormente
RG-op, S (saturacion), y G (verde) en misma cantidad que C (cyan). FOA-HDA prefirio6 M

(magenta), S, y Y (amarillo) en misma cantidad que RG-Op.

A diferencia de la dimension de color, la cual tuvo cierta variedad en el uso de funcio-
nes, la dimension de orientacion muestra una fuerte tendencia a usar las funciones de
derivadas de Gaussianas (véase las figuras [22] y[49). Los tres algoritmos usaron las
funciones GaussDx y GaussDy en cantidades considerablemente mayores que el resto
de funciones a disposicion. Después de estas, la tercera funcion mas usada para FOA y
FOA-HDA fue “Gauss 17, y para FOA-LDA la funcion Half (donde cada elemento se mul-

tiplica por 0.05). Las derivadas de Gaussianas son usadas en filtros que se especializan
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en detectar cambios bruscos en la imagen, es decir, detectan los bordes. Independien-
temente de que en la dimensién de orientacidén sea natural y l6gico usar derivadas de
gaussianas, estas funciones han mostrado ser de gran utilidad para la GP, pues también
se puede observar que las funciones de integracion de caracteristicas implementan estas

funciones mucho mas que el resto que tienen a disposicion.

En las graficas de las figuras[23] [37] y[50|se pueden observar los terminales usadas en
la dimension de orientacion. Para FOA, los terminales mas usados fueron M, Y, R (rojo),
y S. Para FOA-LDA fueron Y, H (matiz), y M. En cuanto a FOA-HDA, M, Y, y R fueron los

de mayor uso.

La figuras [24] [38] y [51] muestran las gréficas de uso para las funciones de la dimen-
sién de forma. En FOA, las mas usadas fueron PrmtShp (un método para obtener los
pixeles que pertenecen a los perimetros de las formas en la imagen), DiltDsk (una mo-
dalidad de la operacién morfolégica de dilatacion), y en igual medida Thid (funcién de
umbral), las tres modalidades de la funcion hitmiss (una operacién morfoldgica llamada
acierto-fallo), ImgFloor (operacién de piso), SclPwr, y SclAdd (donde se suma 1/k a cada
elemento de la imagen). Para FOA-LDA las que mas se usaron fueron PrmtShp, SclAdd, y
en misma medida BottomHat (la transformacién sombrero de copa negro) y ImgAdd (que
suma los valores de dos imagenes). De manera interesante, FOA-HDA no tuvo operacio-
nes morfoldgicas entre las tres mas usadas, las cuales fueron SclPwr, SclAdd e ImgCeil

(operacion de techo).

En cuanto a los terminales mas usados (véase las figuras 25| y 62), con FOA
quedaron R, H, y M. Para FOA-LDA los mas usados fueron V, G, S, Y. Finalmente, en
FOA-HDA fueron R, M, y K (negro).

Bajo estos resultados, se pueden tener varias hipotesis sobre la razén de las decisio-
nes de la GP para el uso de las dimensiones. En FOA, la orientacion es la dimensién de
mayor uso, sin embargo lo sigue muy de cerca la dimension de color. El uso de color era
de esperarse para el tipo de objeto usado en este experimento; el color rojo predominante
en la mayoria del objeto genera prominencia, y resalta de un fondo con predominantes

colores de tonos blancos, verdes y cafés.
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Considerando que la GP podria producir funciones muy dependientes de la dimension
de color, se agrego6 otro objeto de un color muy similar en otra parte de la escena para que
sirviera de contrapeso visual. Esto obligaba al programa a que otro tipo de caracteristicas
fueran necesarias para lograr diferenciar un objeto del otro. En la Figura se puede
observar una de las fotos usadas en el experimento. Como se menciona, las funciones de
derivadas de gaussianas parecen generar informacion de gran utilidad para la GP y esta
puede ser una de las razones por las que la informacion de la dimension de orientacion
pasa a ser mas usada que la de color. Por otro lado, la dimensién de forma no es tan

usada como las otras dos, aunque no podemos descartar su utilidad.

Figura 98: Se fuerza al programa a buscar una manera de diferenciar correctamente un objeto de otro a
pesar de la similitud en color.

Para FOA-LDA, la dimension de color tomd mas uso que orientacion y forma. Hay que
considerar que de cierta manera, la informacion de profundidad establece indirectamente
la forma del objeto, es decir, al establecer un vecindario (y posteriormente la mascara de
profundidad), se esta definiendo qué parte de la imagen es parte del objeto, y por tanto
queda resaltada una forma. Al ser la distancia la que entonces genera cierta delimitacion
de la figura del objeto, el algoritmo da prioridad al uso del color, aun habiendo un objeto

de color similar en la escena.
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Finalmente, FOA-HDA da un giro y toma a la forma como la de mayor uso, después
a color, y finalmente orientacion. FOA-HDA se caracteriza por filtrar toda informacion que
no pertenezca al area de interés, e incluye el funcionamiento de FOA-LDA. Una idea de lo
gue puede estar sucediendo en esta situacion puede ser debido al filtrado de FOA-HDA.
Al no poder realizar recortes en una imagen, lo que se hace es igualar a cero todos los
valores de pixeles que no corresponden al area de interés, y como resultado, la imagen
gue queda puede presentar varios bloques o0 manchas de color negro. Esto puede generar
una gran cantidad de bordes ¢ Es posible que estos bordes pudieran generar informacion
que distraiga al foco de atencion? Esto pudiera hacer que su uso generara funciones de

menor aptitud.

También es interesante notar que en los experimentos, el objeto con color similar
quedo fuera del area de interés, por lo que el sistema tenia la posibilidad de estable-
cer la dimensién de color como la solucién definitiva. Sin embargo no fue asi, y se puede

ver que de hecho, la dimension de forma es usada el doble que la de color.

En cuanto a las funciones usadas para cada dimension en los tres algoritmos, se pue-
de observar mas constancia con las funciones de mayor uso. También para los terminales,
donde se usaron aquellos que tenian mayor informacion sobre el objeto como lo son el

magenta, rojo, las oponencias de colores rojo-verde, y el valor de saturacion.

Las diferencias mostradas en los resultados de los tres algoritmos impulsan a reali-
zar un analisis mucho mas profundo de como se construyeron los mejores individuos y
detallar el procedimiento que siguen para producir sus proto-objetos. De esta manera se

podran comprobar las hipdtesis mencionadas. Este es un trabajo que queda a futuro.

8.4.1.3. Desempeio de deteccion

El desempeno en deteccion esta medido con los resultados de la etapa de prueba.
Las gréficas de las figuras y [65] muestran los resultados, asi como las tablas |2, [3]y
4l

Se debe recordar que la deteccion esta representada por una imagen binaria, donde

una sola mancha de color blanco representa el area que pertenece al objeto, mientras
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que el color negro representa el resto. Los pixeles que construyen la deteccidén pueden
clasificarse como positivos verdaderos y falsos, y negativos verdaderos y falsos. Esta

clasificacion se detalla en la Seccién[8.2.11

Idealmente, la imagen del proto-objeto perfecto es aquella que esta compuesta sélo
de positivos verdaderos y negativos verdaderos. Por supuesto, es muy dificil obtener este
tipo de resultados, por ello, se busca tener soluciones que se acerquen lo mas posible a

tal situacion.

Las mejores soluciones de FOA crearon proto-objetos con un promedio de 65.10 %
(+28.63 %) de positivos verdaderos. De forma complementaria, el promedio de nega-
tivos falsos fue 34.9% (+28.63 %). En cuanto a positivos falsos, abarcaron un 4.68 %
(£17.21 %). Correspondiente a esto, sus negativos verdaderos quedaron en 95.32%
(£17.21 %).

Con FOA-LDA se detecté un promedio de 69.09 % (+24.7 %) de positivos verdaderos,
por lo que los negativos falsos quedaron en 30.91 % (+£24.7 %). En cuanto a positivos
falsos, detectd un 1.66 % (+2.4%). Correspondiente a esto, los negativos verdaderos
quedaron en un 98.34 % (+2.4 %).

Por ultimo, con FOA-HDA los positivos verdaderos quedaron 74.03 % (+20.21 %), y de
forma correspondiente 25.97 % (+20.21 %) para los negativos falsos. En cuanto a positi-
vos falsos, detecto un 14.52 % (+32.79 %). Entonces, los negativos verdaderos quedaron
en un 85.48 % (£32.79 %).

Se puede observar una mejoria en la deteccion de positivos verdaderos por parte
de FOA-LDA y FOA-HDA en comparacion con FOA. También los negativos verdaderos
de FOA-LDA mejoraron con respecto a FOA; no asi para FOA-HDA, ya que aumento la

deteccion de positivos falsos.

8.4.1.4. Composicion del proto-objeto

Ya que las graficas de positivos y negativos estan en porcentajes, es dificil imaginar
el como estd compuesto el proto-objeto. Las gréficas de las figuras[29] [42] y 55 muestran

la parte del proto-objeto de entrenamiento que fue cubierta por el proto-objeto producido
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por las soluciones de los tres algoritmos. Las gréficas de las figuras [30} [43]y [56] muestran

entonces soélo la composicion del proto-objeto producido por los algoritmos.

La composicion promedio del proto-objeto de FOA quedd asi: Los positivos verdaderos
s6lo componen un 29.9 % (+19.51 %), siendo el resto del proto-objeto, 70.1 %(+19.51 %)

positivos falsos. Quiere decir que mas de la mitad de la deteccion no pertenecia al objeto.

Para FOA-LDA, la composicién promedio del proto-objeto quedo asi: los positivos ver-
daderos representaron un 36.51 %(+18.82%) de la mancha, siendo el resto del proto-
objeto, 63.49 %(+18.82 %), positivos falsos. Quiere decir que la mas de la mitad del proto-

objeto sigue siendo deteccion falsa. Sin embargo, ha mejorado con respecto a FOA.

Para FOA-HDA, la composicion promedio del proto-objeto quedd asi: los positivos
verdaderos representaron un 42.59 %(+24.36 %) de la mancha, siendo el resto del proto-
objeto, 57.41 %(+24.36 %), positivos falsos. Se debe notar que la gréfica de la Figura 55|
muestra que la deteccion falsa aument6 en comparacion con los otros dos algoritmos, sin
embargo, en esta grafica podemos ver que a pesar de ello la composicion del proto-objeto

sigue siendo mejor que FOA y FOA-LDA.

8.4.1.5. Punto de FOA

Se debe recordar que el punto de FOA es el punto de mayor prominencia, resultado
de la red neuronal WTA (ver Seccién |6.1.3); la mancha del proto-objeto se crea en base

al punto ganador del mapa de prominencia.

Las graficas de las figuras [32] 45, y [68] muestran los promedios de certeza del pun-
to de FOA por cada grupo de ejecuciones. Las tablas 2 [3 y [4] muestran el resultado
promedio. Se puede ver que para el algoritmo de FOA, un 46.19 %(+28.49 %) de pun-
tos de FOA fueron detectados dentro de el objeto. Mientras tanto, para FOA-LDA fueron
un 72.62 %(+22.20 %), y para FOA-HDA fueron un 90 %(+9.67 %). Es de notar que no
solo el promedio de certeza aumento6 para los nuevos algoritmos, sino que la desviacion

estandar también disminuyo.

Este comportamiento tiene mucho sentido debido a lo siguiente. Para FOA, el que el

punto de FOA no se encuentre sobre el objeto no significa mucho problema, mientras la
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mancha que produzca cubra al objeto, esta haciendo bien su trabajo. Sin embargo, pa-
ra FOA-LDA y FOA-HDA, este punto toma una importancia crucial; el punto de foco de
atencién ahora tiene una posicion en el espacio tridimensional. Esto quiere decir que si
el punto estuviera fuera del vecindario del objeto, es muy probable que, aunque original-
mente pudiera estar cubriendo una parte del objeto, esta ya no sea tomada en cuenta

porque el punto de FOA se encuentra en otro nivel de profundidad.

El punto de foco de atencion representa el punto central de donde se esta ubicando
la fovea. Por tanto, fisicamente no es posible estar concentrandose en un punto que
esta atras o adelante del objeto que se quiere observar. Para FOA-LDA y FOA-HDA este

punto debe ser congruente con el objeto que se esta observando.

8.4.2. Entrenamiento en vivo

Los resultados de aptitud del entrenamiento en vivo se pueden observar en la Tabla [9]

Tabla 9: Comparacion de aptitud en la etapa de entrenamiento (promedio inicial, promedio final, y
mejor individuo) y la etapa de pueba para el entrenamiento en vivo.

Prom. inicial Prom. final Mejor individuo | Prom. en pruebas

FOA 3.18 £7.14 47.71 +£18.49 7718 17.65 +£25.92
FOA-LDA | 6.78 £10.58 | 34.55 +14.07 57.39 18.18 £21.75
FOA-HDA 1.62 +1.62 11.58 +4.82 47.58 1.71 £3.95

Con el entrenamiento en vivo se pueden observar resultados muy diferentes, en com-
paracion con el entrenamiento con bases de imagenes. Para empezar, las graficas de la
aptitud en el proceso evolutivo para FOA (Figura [59) muestran que el valor de aptitud del
mejor individuo fue mayor que con la base de imagenes. Las gréficas de las figuras
y [85) muestran que, en los nuevos algoritmos, el mejor individuo disminuyé en el maximo
de aptitud alcanzada. También, contrario al entrenamiento con base de imagenes, el al-
goritmo de FOA alcanzé mayor aptitud, después FOA-LDA, y finalmente FOA-HDA con la

menor aptitud.

Sin embargo, los resultados de la etapa de prueba muestran lo contrario a los resul-
tados de aptitud en la evolucién (véase las tablas [5] [6]y [7). La aptitud de las soluciones
encontradas por FOA baj6 hasta 17.65 % (£25.92), los positivos verdaderos quedaron en
26.03 % (+37.06 %), y estos sélo componen el 14.02 % (+21.70 %) del proto-objeto.
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Los nuevos algoritmos obtuvieron mejores resultados en la etapa de prueba, pero
no mejores que los entrenados con bases de imagenes. Las soluciones de FOA-LDA
alcanzaron una aptitud de 18.18 % (£21.75 %), con un 41.37 % (4+41.85 %) de positivos
verdaderos, los cuales formaron el 12.79 % (+16.40 %) del proto-objeto. Para FOA-HDA
la aptitud bajé hasta 1.71 % (+£3.95 %); logrd cubrir un 64.31 % (+36.35 %) de positivos

verdaderos, pero estos solo representaron 0.91 % (+2.26 %) del proto-objeto.

Los resultados obtenidos muestran sélo una cosa: el método de entrenamiento no
puede ser utilizado con el algoritmo que se sigui6é para la modalidad “en vivo”. En esta
seccion se explica porqué y qué es lo que falta para lograr que el entrenamiento en vivo

funcione.

Se debe recordar que el algoritmo de FOA produce soluciones a partir del entre-
namiento realizado con la programacion genética. Este método utiliza un conjunto de
imagenes de entrenamiento para comprobar la capacidad de las soluciones que constru-
ye. Esta capacidad se mide por medio de una funcion de aptitud, y este valor de aptitud

gueda asignado a su individuo para después ser el valor que guia al método de seleccion.

En un entrenamiento, la base de imagenes no cambia, y por tanto el valor de aptitud
que tiene un individuo es valido para tal grupo de imagenes aunque se trate de una nueva

generacion. Es aqui donde surgen los problemas para la modalidad “en vivo”.

Suponga que se tienen un conjunto de individuos de una generacién N, a los cuales se
les calcula su valor de aptitud en base a las imagenes de entrenamiento designadas para
el experimento. Se guarda el mejor individuo, y para la siguiente generacién se realiza
una seleccion por algin método (e.g., seleccidn por ruleta). Entonces la generacion N + 1
esta compuesta de nuevos individuos y el mejor de la generacién anterior N, designado
como best_sol. Como la base de imagenes sigue siendo la misma, el individuo best_sol
es tan bueno en la nueva generacion como lo era en la anterior. Esto ya no es valido para

los entrenamientos “en vivo”.

En un entrenamiento “en vivo”, ya no se garantiza que el individuo best sol sea tan
bueno en la generacion N + 1 como lo fue en la generacion N. Esto quiere decir que

existe el peligro de que al final del proceso evolutivo, el mejor individuo no sea aquel que
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ha mejorado con el tiempo en base al mismo grupo de imagenes, sino algun individuo que
casualmente fue mejor que los demas para la ultima generacion, nada mas. Asi como no
hay garantia de que el mejor individuo de la generacién N sea igual de bueno para N +1,
tampoco se puede asegurar que el mejor individuo de la generacion N + 1 haya sido
bueno en las generaciones anteriores. Esto explica el comportamiento de altas y bajas
en las graficas de la evoluciéon de aptitud para los experimentos de entrenamiento “en

vivo” (Véase las figuras [59} [72]y [85) en comparacién con el entrenamiento con base de
imagenes (véase las figuras[19} [33] Y [46).

Es evidente entonces que el método de evolucion debe ser modificado para que pue-
da funcionar con una base de imagenes que cambia en cada generacion, con la Unica
garantia de que las nuevas imagenes de entrenamiento siguen siendo del mismo objeto.
El calculo de aptitud debe ser diferente; ya no puede depender sélo de la aptitud del mo-
mento. Un individuo que lo hizo mal en la nueva generacién aun puede ser Util; por otro
lado, un individuo que lo hizo muy bien en la generacion presente, puede en realidad no
ser tan bueno para las demas generaciones. Adicionalmente, puede que se necesite mas
de una fotografia por generacion, para ayudar a que el calculo de la aptitud tenga mas

resultados para trabajar.

Gracias a los resultados obtenidos, se puede seguir trabajando para construir un méto-
do de entrenamiento “en vivo”, buscando soluciones para los problemas que han sido

expuestos por estos experimentos.

8.4.3. Tiempos de ejecucion

Debido a los cambios realizados para los nuevos algoritmos, es importante conocer
sus tiempos de ejecucion. Para esto se obtuvo el tiempo promedio de la ejecuciéon de los
30 individuos de cada algoritmo que se usaron para los resultados. Cada individuo realizo

14 ejecuciones usando las imagenes de la etapa de prueba.

El algoritmo de FOA tuvo un tiempo promedio de ejecucion de 0.8627(+0.2458) se-
gundos. El algoritmo de FOA-LDA tuvo un tiempo promedio de ejecucion de 1.0328(+0.2725)
segundos. Finalmente, el tiempo promedio de ejecucion del algoritmo de FOA-HDA fue
de 10.7577(+3.9327) segundos.
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Aunque FOA-HDA es el algoritmo que muestra mejores resultados, tiene la desventaja
en el tiempo de ejecucion. Sin embargo, se debe considerar que los algoritmos de FOA-
DA no estan optimizados, por lo que aun queda la oportunidad de mejorar estos tiempos,

especialmente si se modifican para trabajar en paralelo.

Este capitulo muestra todos los resultados obtenidos de los seis experimentos reali-
zados: FOA, FOA-LDA y FOA-HDA, cada uno con entrenamiento con bases de imagenes
y “en vivo”. En el capitulo [9] se dan a conocer las conclusiones formadas gracias a la
realizacion del trabajo de tesis. Finalmente, en el Capitulo 10| se da a conocer el trabajo

a futuro.
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Capitulo 9. Conclusiones

Se ha propuesto un método para integrar la dimensién de profundidad en el proceso
de la ruta dorsal artificial (ADS), funcionando bajo el paradigma de las potencialidades en
funcion de la distancia. Este método ha mostrado tener un mejor desempeno en deteccion
comparandose con su version anterior ADS/FOA. El porcentaje de positivos verdaderos
en la deteccion aumenté. La composicion promedio de los proto-objetos también mejoro,
pues FOA-DA construy6 proto-objetos con menos positivos falsos, y de forma equivalente,

aumentaron los positivos verdaderos.

Ademas, la ubicacién del punto de foco de atencién dentro del objeto detectado es
mucho mejor para FOA-DA. Esto ultimo es importante, pues permite tener mejor certeza
para la ubicacion del objeto detectado en el espacio. Se debe recordar que la ruta dorsal
realiza tareas visomotoras, y para ello, es crucial identificar la posicion del objeto en el
espacio. FOA genera un proto-objeto que cubre parte del objeto observado. Sin embargo,
una parte considerable del proto-objeto producido senala otras cosas aparte del objeto. Si
se quiere saber la posicion de este, utilizar las distancias de los pixeles de todo el proto-
objeto puede resultar en un problema, pues se necesitaria distinguir entre los pixeles
qgue realmente pertenecen al objeto para saber cuales distancias se pueden tomar en
cuenta. Sin embargo, si se puede dar cierta certeza de que el punto principal y mas
prominente del proto-objeto si se encuentra dentro del mismo, entonces se puede usar
este punto como referencia para la distancia del objeto observado. La certeza de este

punto es mucho mejor en FOA-DA.

Por ello, los resultados muestran que la dimension de profundidad aporta de forma
positiva en el proceso de la atencién visual. Tal conclusion concuerda con las de otros ex-
perimentos donde también integra la dimensién de profundidad a un modelo de atencién

visual (Penaloza et al., 2012; Ogawa et al., 2014).

El método propuesto funciona en dos modalidades: FOA-LDA (Foco de Atencién con
Potencialidades por Profundidad de Bajo Nivel) que se usa cuando no se tiene informa-
cion previa sobre las potencialidades que ofrecen los espacios de un entorno; y FOA-HDA

(Foco de Atencion con Potencialidades por Profundidad de Alto Nivel) el cual usa la in-
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formacion de las potencialidades basadas en los espacios de la escena para guiar la
atencion. Estas dos modalidades son similares en concepto a los dos procesos de aten-

cién visual: de abajo hacia arriba (Bottom-Up) y de arriba hacia abajo (Top-Down).

A pesar de estar basado en el algoritmo de la ADS y conceptos de la psicologia
ecologica, el sistema resultante no es totalmente fiel a la biologia del funcionamiento del
cerebro humano. Ademas de haber informacién limitada sobre cémo el cerebro integra o
utiliza la informacion de profundidad, el método de entrada para la informacion visual es
diferente al que usa el ser humano. En lugar de tener un sistema de camara estéreo, se
usa una camara Kinect, la cual entrega directamente la informacion de profundidad de
la escena, medida en milimetros. Con los debidos cambios, es posible que este sistema
pueda interpretar la informacion de disparidad que proporciona una camara estéreo. Aun
asi, el uso de la camara Kinect ofrece ventajas como simplicidad para la adquisicion de
la informacion de profundidad, el soporte para los sistemas operativos Windows y Linux,
y el precio. Esto es importante pues permitira que el sistema pueda ser probado por una

gran cantidad de usuarios sin que necesiten gastar muchos recursos.

Se propuso el paradigma de potencialidades en funcion de la distancia, y su justifi-
cacion. Este concepto esta directamente basado en la idea de potencialidades de Gib-
son (2014). Creemos que este paradigma propone un concepto interesante sobre como
los espacios pueden representar potencialidades, dependiendo del observante, y como
estas potencialidades pueden guiar a la atencion visual. El sistema actual es una repre-
sentacion funcional aunque incompleta de este paradigma, y queda para trabajo a futuro

completar la representacion total de este.

También se realizaron propuestas para automatizar el proceso de aprendizaje. El al-
goritmo para crear bases de imagenes de manera automatica tiene grandes ventajas en
velocidad. También disminuye la intervencién humana en el proceso, pero no la elimina
por completo. El procedimiento tiene sus limitantes: es necesaria una base giratoria para
gue cambie la posicion del objeto, se debe cuidar de que no haya cambios en el fondo, y
es necesaria una buena iluminacién para disminuir el ruido en la imagen. Con respecto a
esto, también se han propuesto algunas mejoras para disminuir o eliminar ciertas desven-

tajas, como mejoras en los filtros, y métodos para poder distinguir entre objetos nuevos y
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las sombras.

Aparte de la automatizacion para crear bases de imagenes de entrenamiento, se expe-
rimenté con una forma de entrenamiento que simulara la manera en la que el ser humano
es expuesto a los objetos dia con dia para su aprendizaje. Con esto, el modelo de apren-
dizaje ya no tendria acceso a una base de imagenes, sino a una sola imagen capturada

en el momento. A este se le nombré como entrenamiento “en vivo”.

Sin embargo, los resultados de las soluciones de aprendizaje en vivo mostraron un
desempefno mucho mas bajo que las soluciones obtenidas con entrenamiento con bases
de imagenes. Esto se debe a que se cometié un error al sobrestimar la capacidad de la
GP bajo las condiciones que se impusieron. Para lograr corregir el problema, se debe
modificar la manera en que la GP calcula la aptitud de los individuos. La forma en que lo
hace cuando se tiene una base de imagenes funciona correctamente. Sin embargo, en un
aprendizaje en vivo la imagen de entrenamiento cambia en cada generacion, y esto hace
que el sistema de aprendizaje tenga fallas. El mejor individuo de la generacién presente
ya no garantiza tener la misma aptitud con la siguiente generacion, pues se trata de una
imagen diferente. Esta es la razén por la que el algoritmo de FOA con entrenamiento en
vivo aparenta producir individuos con mejor aptitud que los de su version con base de
datos, sin embargo su desempeno en deteccion en la etapa de prueba termina siendo

mucho mas bajo.

Cabe mencionar que, aunque el proceso de entrenamiento en vivo no resultd tan
bueno, los modelos que usaron la profundidad demostraron tener mas casos en los que
lograron mucha mayor deteccion que FOA, aunque su aptitud en general también fue muy
baja. Es importante hacer notar que FOA-LDA pudo generar mayor deteccion gracias a su
referencia en la distancia y a la necesidad de centrar el punto de FOA dentro del objeto,

lo que le dejaba en mejor posicién al momento de tratar de detectar el area de este.

A pesar de los resultados, gracias a los experimentos realizados con el entrenamiento
en vivo, se han identificado los cambios que se necesitan aplicar al método de entrena-

miento para que este pueda funcionar como se espera.

Ahora que el proceso de la ADS integra la informacion de distancia, se continua en
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el proceso de simular por completo el funcionamiento de la ruta dorsal. Se debe recor-
dar que la ruta dorsal realiza las funciones visomotoras, y para realizarlas, necesita la
informacién de profundidad de los objetos en la escena. Con FOA-DA los robots huma-
noides como NAOQ, o los brazos de robots con camaras de RGB-D montadas, tienen las

herramientas para realizar este tipo de tareas.

Con todo lo hecho en este trabajo de tesis, aln quedan mas objetivos por cumplir e
ideas por desarrollar. En el Capitulo [T0} se presenta una lista los planes sobre trabajo a

futuro.
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Capitulo 10. Trabajo a futuro

Existen aun muchas partes del Sistema FOA-DA que necesitan afinarse o desarrollar-

se. La lista presentada muestra los puntos en los que se estara trabajando.

= Usar un mejor método para detectar las siluetas. El algoritmo que se usa para for-
mar las siluetas de entrenamiento es muy basico, o que hace que sea sensible a
los ruidos de luz ambiental y a las sombras. Un método que podria resolver este
problema es el de Horprasert et al. (1999), quienes desarrollaron un algoritmo es-
tadistico para detectar, en base al modelo estadistico de una escena, los objetos
nuevos (sustraccion de fondo) y la sombra que producen. Esto es exactamente lo
gue se necesita en el algoritmo que automatiza la creacién de imagenes de entre-
namiento. EI modelo necesita al menos 100 muestras del fondo, pero es algo que
no le lleva a la computadora mas de unos minutos procesar.

= Agregar la parte de integracion de profundidad a la programacion cerebral. Las fun-
ciones de vecindarios y profundidad general al momento de integrar la distancia, se
basan en valores estaticos, que aunque funcionan bien para el objeto que se uso6 en
este experimento, es posible que otros objetos necesiten otros valores, para estos
casos, seria interesante agregar estos dos valores a la busqueda realizada por la
GP. De esta manera, los vecindarios y la profundidad general serian adaptables a
las necesidades del objeto.

= Adaptar la GP para poder evolucionar con imagenes en vivo. Es evidente que la GP
necesita calcular la aptitud de los individuos de otra manera si se quiere lograr un
aprendizaje en vivo.

= Desarrollar mas el concepto de HDA. Para fines de demostrar el concepto de po-
tencialidades en profundidad de alto nivel, se da por sentado que el sistema ya
tiene conocimiento de estas potencialidades. Pero queda una pregunta en el aire:
¢,como forma estos mapas? Es evidente que nadie nace conociéndolos, y que con-
forme avanza la experiencia personal, estas potencialidades van tomando forma.
El funcionamiento ideal seria aquel en el que los mapas de potencialidades se van
formando conforme a la experiencia del sistema inteligente.

» Comenzar a formar un modelo de conocimiento. Si deseamos comenzar a imple-
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mentar todo este aprendizaje en una aplicacion (robots), necesitamos algo que le
de forma a todo el conocimiento, producto del entrenamiento. Una de las propues-
tas que se consideran es la implementacion de ontologias, que puedan clasificar y
relacionar todo el conocimiento. Las ontologias son una de las formas en que se
podria representar las potencialidades de alto nivel.

Integrar FOA-DA a la AVC. Ahora que ya se ha visto el funcionamiento de FOA con
profundidad, se debe averiguar como hacerlo funcionar junto con la AVS para formar
una AVC que implemente los conceptos de FOA-DA. La informacion que produce
la ADS es utilizada por la AVS, entonces se espera que las mejoras que produjo la

integracion de distancia en la ADS sirvan también a la AVS.
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Apeéndices

A. Biblioteca libfreenect

Para que sea posible usar la camara de Kinect por medio de la PC es necesario insta-
lar la API de libfreenect. En esta seccion se listan los pasos basicos para su instalacion en
una computadora con sistema operativo Linux openSUSE 13.2. Para ver la informacién
completa o seguir una instalaciéon mas sencilla en sistemas Linux Ubuntu, se puede ver el

instructivo en la pagina de la comunidad de OpenKinect (OpenKinect Community, 2015).

Primero se instalan las dependencias:
$ sudo zypper in cmake libusb-1_0-0 libusb-1_0-devel pkg-config freeglut freeglut-

devel
También pueden instalarse por medio del administrador de software de YaST.

Después se introducen los siguientes comandos para obtener una copia del proyecto git

de libfreenect, compilarlo y finalmente instalarlo:

$ clone git://github.com/OpenKinect/libfreenect.git

$ cd libfreenect

$ mkdir build

$ cd build

$ cmake ..

$ make

$ sudo make install

El comando cmake servira para configurar las direcciones de instalacion. Es recomenda-

ble que cambie la direccion de instalacion “/usr/local/” por “/usr/local/libfreenect/”.

Es posible que el paquete instalado de libusb esté en una version anterior a la necesaria
para el libfreenect. Si ese es el caso, saldra un error como este al momento de la compi-
lacion:

.Jlib/libfreenect.s0.0.5.0: undefined reference to ‘libusb_get_parent’

collect2: error: Id returned 1 exit status
Para este caso, es necesario instalar libusb manualmente. La version usada para es-

te proyecto es la 1.0.18. El codigo fuente se puede obtener de la pagina de SourceForge
(Dickens et al., 2014). El instructivo se puede consultar en la pagina de LinuxFromScratch
(The BLFS Development Team, 2003). Los pasos basicos son los siguientes, ejecutando-

se dentro de la carpeta del cédigo fuente de libusb:
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$ ./configure —prefix=/usr —disable-static

$ make

$ make install

Con esto la biblioteca libfreenect ya esta instalada. Ahora se necesita hacer una configu-
racion para que el dispositivo Kinect pueda ser usado sin la necesidad del superusuario.

Para esto se debe crear un archivo de reglas:
$ cd /etc/udev/rules.d
$ sudo vi 66-kinect.rules

El contenido del archivo debe ser el siguiente:

#Rules for Kinect

SUBSYSTEM=="usb”, ATTR{idVendor}=="045e”, ATTR{idProduct}=="02b0”, MODE:=“0666"
SUBSYSTEM=="usb”, ATTR{idVendor}=="045e”, ATTR{idProduct}=="02ad”, MODE:=“0666"
SEJ,\I?ES)YSTEM:“usb”, ATTR{idVendor}=="045e”, ATTR{idProduct}=="“02ae”, MODE:=“0666"
#

Si se esta usando el editor “vi”, una vez escrito el archivo, se presiona la tecla ESC y se

introduce el comando para guardar el archivo y cerrar el editor:
‘wq

Para probar su funcionamiento, es necesario conectar el dispositivo Kinect a la compu-
tadora, y correr el siguiente comando:

$ /usr/local/libfreenect/bin/freenect-glview

Si todo se encuentra bien configurado, se podra ver en pantalla la secuencia de video, en
color y profundidad, que esté capturando la camara en el momento. Para mas informacion
sobre la instalacion de libfreenect en openSUSE se puede consultar la pagina de Montero
(2011).
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B. Funcionamiento entre Kinect y MATLAB

La API de libfreenect esta escrita en lenguaje C/C++, por ello, es necesario integrar
una interfaz que permita utilizar esta biblioteca junto con los programas del proyecto de
tesis, los cuales estan escritos para MATLAB. Afortunadamente, MATLAB puede ejecutar

codigo en C y C++ usando los archivos MEX.

Alex Berg ya proporciona el codigo necesario para esta interfaz con archivos MEX,
y se puede obtener de su pagina (Berg, 2011). Sin embargo, es posible que el cddigo
contenga un error, y tenga unas lineas de cédigo faltantes, lo que haria que no funcione.
Para corregir esto, sblo se deben agregar las siguientes dos lineas de codigo al archivo

llamado “kinect_mex.cc”:

freenect_set log_level(f_ctx, FREENECT _LOG_DEBUG);
freenect_select_subdevices(f_ctx, (freenect device flags)(FREENECT_DEVICE_MOTOR
— FREENECT_DEVICE_CAMERA));

Justo antes de estas dos lineas de cédigo:

int nr_devices = freenect_num_devices (f_ctx);

printf (“Number of devices found: %d\n”, nr_devices);

Junto con el archivo kinect_mex.cc, viene otro archivo llamado “test.m”, el cual tiene
un cédigo de ejemplo para llamar a la funcion de inicio del Kinect y manejar el dispositivo

por medio de la consola de comando de MATLAB.
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C. Proceso de validacion

C.1. Validacion cruzada

Se le llama validacion de k iteraciones (también conocida en Inglés como “K-fold cross-
validation”) a la técnica usada para evaluar los resultados de un analisis estadistico, y
garantizar que estos resultados son independientes de los datos que conforman al con-
junto de entrenamiento y de prueba. Esta técnica es usada ampliamente en inteligencia

artificial para evaluar el desempeno de los distintos modelos que se crean.

Para realizar este tipo de validacion, se divide el conjunto de datos que se usara para
el experimento en k grupos del mismo tamano. En el caso del presente trabajo de tesis se
formaron seis grupos (k = 6). Los datos son las ternarias de fotos: la imagen color (RGB),
la de profundidad (D), y la de entrenamiento (imagen binaria). Se dispuso usar un total de
84 ternarias para los experimentos. Estas imagenes se seleccionaron por un muestreo de
un conjunto de 390 ternarias. En el Apéndice se especifica el procedimiento de este

muestreo.

Una vez formados los grupos, se ordenan y etiquetan de 1 a k. De esta manera se
crean k conjuntos, de forma que cada conjunto n (1 < n < k) asigna al grupo n como
datos de prueba, y el resto de grupos como datos de entrenamiento. En la Figura [99 se
puede ver un ejemplo de cémo se forman los grupos de entrenamiento y prueba para una

validacién cruzada con k = 4.

Una vez organizados los conjuntos, el mismo experimento se corre un niumero de x
veces para cada conjunto. Como sus nombres lo indican, el grupo de entrenamiento es
con el que el programa de |IA creard sus modelos; el grupo de prueba medira el desem-
peno del modelo creado con el correspondiente grupo de entrenamiento. Como paso final

de la validacion, se obtiene la media de los valores de desemperio de cada experimento.
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1 2 3 4
k=4
1 2 3 4 2 1 3 4
3 1 2 | 4 4 1 2|3
D Prueba
D Entrenamiento

Figura 99: Validacion cruzada. Construccion de conjuntos de entrenamiento y prueba a partir de un con-
junto de datos.

C.2. Tipo de muestreo

Las imagenes usadas para este experimento son una serie de fotografias tomadas
a un objeto, de manera que sdlo el objeto se mueve, y este movimiento es un giro de
360° a velocidad constante. Las fotografias fueron tomadas a intervalos constantes. Es
importante para el experimento (y en general, los experimentos de aprendizaje visual
de objetos) tener fotografias que representen la generalidad del objeto, i.e., que con el
conjunto de imagenes del objeto se puedan ver todas las partes que lo conforman. Para
el caso de este trabajo de tesis, sblo es posible tener fotografias del objeto girando a
lo largo de su eje vertical. Por tanto, es importante que las imagenes que componen el

grupo de entrenamiento y prueba representen la generalidad del giro del objeto.

El muestreo aleatorio seria ineficaz en este caso, ya que existe la posibilidad de que
unos grupos de entrenamiento queden sin una buena representacion sobre ciertos angu-
los del objeto. Por ejemplo, un grupo de entrenamiento podria quedarse sin imagenes
del frente del objeto; estas imagenes quedarian en el grupo de prueba. Esto haria que el
modelo no tuviera la oportunidad de entrenar correctamente, y obtendria malos resulta-
dos en la etapa de prueba. Otro caso podria ser que la muestra inicial obtenga porciones
desequilibradas de las posiciones del objeto; es deseable tener un variedad equilibrada

de los angulos del objeto.

Como existe una serie de angulos que se desea ver representados en los grupos y en
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la muestra inicial, el tipo de muestreo que se adapta a estas necesidades es el muestreo
aleatorio estratificado. Este tipo de muestreo divide el conjunto de datos en estratos. Cada
estrato representa una caracteristica que se desea ver en la muestra. Estos estratos no
deben superponerse, es decir, cada fotografia puede pertenecer solamente a un estrato.

Una vez organizados los datos, se realiza un muestreo aleatorio simple para cada estrato.

Para formar los estratos de nuestros experimentos, se dividid el giro del objeto en seis
partes. De esta manera se cubren los angulos de frente, detras, y de tres cuartos hacia
adelante y hacia atras. En la Figura se puede observar la division de los estratos

conforme al giro del objeto.

Figura 100: El objeto se encuentra encima de una plataforma que lo hace girar. Las flechas que provienen
del centro muestran hacia donde mira la misma cara del objeto en cada estrato. A cada estrato se le asigna
una letra que servira para ordenar las imagenes posteriormente.

Se tomaron seis series de fotografias al objeto a partir de la misma posicién inicial.
Un giro completo del objeto se representd en 390 imagenes, por lo que cada estrato
se compone de 65 fotografias. Como se requieren 84 imagenes para el experimento, se

deben extraer 14 imagenes de cada estrato.

Para seleccionar una imagen del estrato, primero se obtiene de forma aleatoria la
serie de fotografias (recuérdese que se tomaron seis series), y después se elige de forma

aleatoria una de las imagenes del estrato designado.
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Con esto se tienen 14 imagenes por estrato, y cada una de ellas fue elegida al azar,
pero en conjunto representan el giro completo del objeto de forma equilibrada. Sin em-

bargo, aun falta ordenarlas de forma correcta para los grupos de validacion cruzada.

Para ordenar las imagenes de manera que estén repartidas de forma equilibrada, se
sigue este procedimiento. Para este ejemplo cada estrato se etiqueta con las letras A
hasta F. Se toma una imagen de forma aleatoria del estrato Ay se asigna en la primera
posicion de la lista del conjunto. Después se toma otra imagen aleatoria del estrato By se
asigna con la segunda posicion. Se sigue de esta manera hasta el estrato F. Entonces se
repite el proceso. Al final, se ordena el conjunto con imagenes seleccionadas de manera
aleatoria, teniendo una serie de la siguiente forma:

ABCDEFABCDEFABCD...F

Para la validacién cruzada se divide esta serie en k grupos. Para este caso, donde
k = 6, cada grupo esta conformado de 14 imagenes. Entonces la serie quedaria asi:
Grupo1: ABCDEFABCDEFAB
Grupo2: CDEFABCDEFABCD

Grupo6: EFABCDEFABCDEF

De esta forma, se garantiza que la generalidad de objeto esta representada lo mas
equilibrada posible bajo los parametros presentes, y con una seleccion aleatoria de image-

nes.
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D. Ontologias

El concepto de ontologias es tomado de la filosofia. Como especifican Penta et al.
(2007), trata la teoria de la existencia. Se intenta explicar qué es lo que es, y cémo el
mundo esta configurado introduciendo un sistema de categorias criticas para conside-
rar las cosas y sus relaciones intrinsecas. Gruber (1995), introdujo este concepto a las
ciencias computacionales: una ontologia es una especificacion explicita de una concep-
tualizacion; esta conceptualizacidén es un punto de vista simplificado y abstracto del mun-
do que se desea representar para algun proposito, i.e., los objetos, conceptos, y otras
entidades que son asumidas que existen en algun area de interés, y las relaciones que

mantienen entre ellos.

Desde entonces, el concepto de ontologias es usado como un enfoque para resolver

multiples problemas de inteligencia artificial, entre ellos, los de vision artificial.

De acuerdo a Mizoguchi (2003), el rol de una ontologia se resume en los siguientes

puntos:

Permite definir un vocabulario comun.

= Provee de una estructura apropiada a los datos para la descripcién de la informacion
y el intercambio de conocimiento.

= Ofrece una explicacion profunda de lo que se deja implicito. Esto favorece principal-
mente la reutilizacion e intercambio del conocimiento.

= |nteroperabilidad semantica, debido a que se puede disenar una ontologia que defi-
na los significados de las etiquetas y los valores usados.

» Explicacion de la razon de ser del diseno, ya que contribuye a la explicacion de
las suposiciones, precondiciones implicitas requeridas por el problema a resolver,
asi como la conceptualizacion del objetivo que refleja esas suposiciones. Contribuye
a la sistematizacion del conocimiento.

= Especifica los modelos a construir, proveyendo de las guias y limitaciones que de-
ben ser satisfechas, i.e., nos provee de conceptos y sus relaciones que son usadas

como los bloques de construccion del modelo.
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Las ontologias son cominmente (y errbneamente) conceptualizadas meramente co-
mo un conjunto de términos, jerarquia de conceptos, o representacién de conocimiento.
Sin embargo, las ontologias van mas alla de estos tres conceptos, pues aunque los tres
son parte de lo que conforma una ontologia, el objetivo final de esta es “proveer de guias
para modelar el mundo” (Mizoguchi, 2003). El problema de la ontologia, entonces, “se

trata un problema de contenido” (Mizoguchi, 2003).

Implementar correctamente ontologias a una tarea de reconocimiento de objetos no
es sencillo, pero si es realizable (Penta et al., 2007; Johnston et al., 2008; Malillot et al.,
2004).



177

E. Glosario de funciones y terminales

En esta seccion se presenta un glosario de todas las funciones y terminales usadas
por el algoritmo de la ADS para la construccion de los operadores visuales evolutivos y la

funcion de integracion de caracteristicas.

Funciones

BotHat: Bottom hat/Transformacion de sombrero de copa negro. Funcion morfolégica que
devuelve una imagen que contiene los objetos 0 elementos que son mas oscuros que
sus alrededores y que son mas pequenos que el elemento estructurante. Se define
como la diferencia entre el cierre y la imagen de entrada.

Close: Cierre. Es una funcion morfologica. Sea A una imagen binaria, y B el elemento
estructurante, el cierre de A por B se obtiene por la dilatacién de A por B, seguida por
la erosion de la imagen resultante por B.

DiltDmnd: Diamond dilation/Dilatacion de diamante. Es una funcion morfolégica. Se des-
cribe como el crecimiento de pixeles. El elemento estructurante B hace un recorrido
por todos los pixeles de la imagen A, si la estructura de B toca un pixel de la region
de A, al pixel senalado por el elemento estructurante B se le asigna el valor de “1”.
Se llama Dilatacion Diamante porque la forma del elemento estructurante es de un
diamante.

DiltDsk: Disk dilation/Dilatacion de disco. Funcién morfolégica de dilatacién donde el ele-
mento estructurante tiene la forma de un disco.

DiltSqr: Square dilation/Dilatacion de cuadro. Funcion morfolégica de dilatacion donde el
elemento estructurante tiene la forma de un cuadrado.

ErsDmnd: Diamond erosion/Erosion de diamante. Funcién morfolégica, se describe co-
mo la reduccion de pixeles. Sea A una imagen binaria, y B el elemento estructurante,
la erosion de la imagen A es el conjunto de todos los pixeles de A en los que siendo
colocado sobre ellos el origen de B, la estructura de B quedé completamente conte-
nida en A. Se le llama erosion de diamante porque el elemento estructurante tiene
forma de diamante.

ErsDsk: Disk erosion/Erosion de disco. Funcién morfolégica de erosion donde el elemen-
to estructurante tiene forma de disco.

ErsSqr: Square erosion/Erosion de cuadro. Funcion morfolégica de erosion donde el ele-
mento estructurante tiene forma de cuadrado.

Exp: Exponencial. Calcula el exponencial ¥ de cada elemento de la entrada

Gauss 1: Se aplica un filtro Gaussiano a la imagen de entrada, con el valor de o = 1.

Gauss 2: Se aplica un filtro Gaussiano a la imagen de entrada, con el valor de ¢ = 2.

GaussDx: Gradiente usando la derivada de Gaussianas de primer orden con respecto a
X.

GaussDy: Gradiente usando la derivada de Gaussianas de primer orden con respecto a
Y.
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Half: Cada elemento de la imagen de entrada se multiplica por el valor de 0.05.

HistEq: Histogram Equalization/Ecualizacién del histograma. Proceso para ajustar los va-
lores de intensidad de la imagen de entrada.

HitmissDmnd: Diamond hit-and-miss transform/Transformada “al azar” de diamante. Fun-
cién morfoldgica. Sea A una imagen binaria y B el elemento estructurante, la transfor-
mada al azar de A por B es es el conjunto de pixeles de A que al hacerlos coincidir
con el origen B, la estructura coincide perfectamente en A (para los unos y ceros que
definen la estructura de B). Se le llama de diamante porque la estructura de B tiene
esta forma.

HitmissDsk: Disk hit-and-miss transform/Transformada al azar de disco. Funcién mor-
foldgica de transformada al azar donde el elemento estructurante tiene forma de disco.

HitmissSqr: Square hit-and-miss transform/Transformada al azar de cuadro. Funcién
morfologica de transformada al azar donde el elemento estructurante tiene forma de
cuadrado.

Infimum: infimo. Recibe dos matrices A y B, y retorna los valores de A que hayan sido
menores que los valores de B en cada fila.

ImgAbs: Se devuelve el valor absoluto de cada elemento de la imagen de entrada

ImgAbsAd: Images absolute add/Suma absoluta de imagenes. Se suman dos matrices
Ay B, resultando en la matriz C, donde cada elemento C;; es la suma de los valores
absolutos de los elementos A;; y Bj;.

ImgAbsDiff: Images absolute difference/Diferencia absoluta de imagenes. Se resta la
matriz B a la matriz A, resultando en la matriz C, de manera que cada elemento C;; es
el absoluto de la resta del elemento Bj; al elemento A;;.

ImgAdd: Images add/Suma de imagenes. Se suman las matrices Ay B, resultando en la
matriz C, de manera que cada elemento C;; es la suma de los elementos A;; y Bj;.
ImgCeil: Image ceil/Techo de imagen. Se hace una operacion de techo para cada uno de

los elementos de la matriz de entrada.

ImgCompl: Image complement/Complemento de imagen. Se obtiene el complemento de
la imagen de entrada.

ImgDiv: Images division/Division de imagenes. Divide la matriz A por B, resultando en la
matriz C, de manera que cada elemento Cj; es la division del elemento A;; por B;;.
ImgFloor: Image floor/Piso de imagen. Se hace una operacion de piso para cada uno de

los elementos de la matriz de entrada.

ImgMult: Images multiplication/Multiplicacion de imagenes. Se calcula el producto de Ha-
damard de las matrices de entrada A y B. Cada elemento C; es la multiplicacion del
elemento A;; por Bj;.

ImgSubs: Images Subtraction/Sustraccién de imagenes. Realiza la misma funcidén que
ImgAbsDiff.

Log: Calcula el logaritmo natural /n(x) de cada elemento de la matriz de entrada.

PrmtShp: Perimeter shape/Forma del peritmetro. Esta funcion morfologica obtiene la for-
ma de las orillas que componen el perimetro de los objetos.

Open: Apertura. Es una funcién morfologica. Sea A una imagen binaria, y B el elemento
estructurante, la apertura de A por B se obtiene por la erosién de A por B, seguida por
la dilatacion de la imagen resultante por B.
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SclDiv: Scalar division/Division por escalar. Cada elemento de la matriz entrante es mul-
tiplicado por un nimero k.

SclMult: Scalar multiplication/Multiplicacion por escalar. Cada elemento de la matriz en-
trante es multiplicado por un numero 1/k.

SclPwr: Scalar power/Potencia por escalar. Cada elemento de la matriz se eleva a la po-
tencia del numero 1/k.

SclRoot: Scalar root/Raiz escalar. Cada elemento de la matriz se eleva a la potencia del
namero K.

SclSum: Scalar sum/Suma escalar. A cada elemento de la matriz se le suma el nimero
1/k.

SclSubs: Scalar subtraction/Sustraccion escalar. A cada elemento de la matriz se le resta
el numero 1/k.

SkitShp: Skeleton shape/Funcidén de esqueleto. Funciéon morfologica para obtener una
imagen del esqueleto de los objetos.

Sqr: Square/Cuadrado. Cada elemento de la matriz de entrada es elevado al cuadrado.

Sqrt: Square root/Raiz cuadrada. Se obtiene la raiz cuadrada absoluta de cada elemento
de la matriz entrante.

Supremum: Supremo. Recibe dos matrices A y B, y retorna los valores de A que hayan
sido mayores que los valores de B en cada fila.

Thld: Threshold/Umbral. Calcula el valor del umbral que puede ser usado para conver-
tir una imagen de intensidad a una imagen binaria. Este valor queda entre 0 y 1. El
calculo usa el método de Otsu, el cual escoge un umbral para minimizar la varianza
de intraclase de los pixeles negros y blancos.

TopHat: Top hat/Transformacién de sombrero de copa blanco. Funcién morfolégica que
devuelve una imagen que contiene los objetos o elementos que son mas brillantes que
sus alrededores y que son mas pequenos que el elemento estructurante. Se define
como la diferencia entre la apertura y la imagen de entrada.

Terminales

B: Blue/Azul. Matriz que contiene los valores del componente de color azul de la imagen
RGB.

BY-Op: Matriz que contiene los valores de la oponencia de color entre los componentes
azul y amarillo.

C: Cyan/Cian. Matriz que contiene los valores del componente de color cian de la imagen
CMYK.

Col: Mapa visual de la dimensién de color.

G: Green/Verde. Matriz que contiene los valores del componente de color verde de la
imagen RGB.

H: Hue/Matiz. Matriz que contiene los valores del componente de color de matiz de la
imagen HSV.

Image: Todos los componentes de color de la imagen.
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Int: Mapa visual de la dimensién de intensidad.

K: Key/Negro. Matriz que contiene los valores del componente de color negro de la ima-
gen CMYK.

M: Magenta. Matriz que contiene los valores del componente de color magenta de la ima-
gen CMYK

Ori: Mapa visual de la dimensién de orientacion.

R: Red/Rojo. Matriz que contiene los valores del componente de color rojo de la imagen
RGB.

RG-Op: Matriz que contiene los valores de la oponencia de color entre los componentes
rojo y verde.

S: Saturation/Saturacién. Matriz que contiene los valores del componente de color de sa-
turacion de la imagen HSV.

Shp: Mapa visual de la dimension de forma.

V: Value/Valor. Matriz que contiene los valores del componente de color de valor de la
imagen HSV.

Y: Yellow/Amarillo. Matriz que contiene los valores del componente de color amarillo de
la imagen CMYK.
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