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Resumen de la tesis que presenta Daniel Eduardo Hernandez Morales como requisito
parcial para la obtencion del grado de Doctor en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Corteza visual evolutiva para la clasificacion de objetos en imagenes naturales
usando un enfoque multi-objetivo

Resumen aprobado por:

Dr. Gustavo Olague Caballero
Director de tesis

En la actualidad, los sistemas de vision por computadora se han inspirado del fun-
cionamiento del sistema visual humana con el objetivo de resolver diferentes problemas,
tales como la deteccion y clasificacion de objetos. Modelos computacionales como el mo-
delo de la corteza visual artificial han mostrado resultados prometedores en resolver ese
tipo de problemas. Por lo tanto, este trabajo de tesis propone una nueva metodologia para
la creacion de un vector descriptor de imagenes con el objetivo de clasificarlas; y al mis-
mo tiempo, encontrar la posicion en la imagen del objeto de interés. Ademas, este trabajo
implementa el paradigma de optimizacién conocido como programacién de cerebros con
un enfoque multi-objetivo; en busca de integrar las tareas visuales de localizaciéon y des-
cripcién de objetos, con el objetivo de mejorar el rendimiento del sistema en el problema
de clasificacion de objetos. Dicha metodologia se implementa para generar soluciones,
en base al modelo propuesto, para clasificar las imagenes de dos bases de datos (GRAZ-
01 y GRAZ-2) utilizadas en el estado-del-arte como punto de referencia para comparar
el rendimiento de diferentes sistemas de clasificacion. Los modelos generados por medio
de la programacion cerebral presentes en este trabajo de investigacion logran resultados
similares, y en algunos casos superiores, a otras técnicas del estado-del-arte en la tarea
de clasificacidon de las imagenes previamente mencionadas.

Palabras Clave: Corteza visual artificial, clasificacion de objetos, deteccion de obje-
tos, evolucion de cerebros multi-objetivo



Abstract of the thesis presented by Daniel Eduardo Hernandez Morales as a partial re-
quirement to obtain the Doctor of Science degree in Computer Science.

Evolutionary multi-objective visual cortex for object classification in natural
images

Abstract approved by:

Dr. Gustavo Olague Caballero
Thesis director

In recent years, computer vision systems have used the human visual system as ins-
piration for solving different tasks such as object detection and classification. Along these
lines, computational models such as the Artificial Visual Cortex (AVC) have shown pro-
mising results while performing difficult visual tasks. In this way, this thesis proposes a
new methodology for creating an image descriptor vector in order to classify it, and simul-
taneously finding the objects’ location within the image. This work implements the brain
programming paradigm from a multi-objective perspective; seeking to integrate two visual
tasks, object localization and object description, in the interest of improving the system’s
performance in the object classification task. This methodology is implemented for training
the proposed model for classify the images from the GRAZ-01 and GRAZ-02 databases,
which serve as a comparison standard for classification systems. The solutions found in
this research match, and in some cases outperform, other techniques of the state-of-the-
art for classifying the aforementioned databases.

Keywords: Artificial Visual Cortex, Object Classification, Object Detection, Multi-
objective Brain Programming
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Capitulo 1. Introduccion

El sistema visual humano es capaz de localizar, identificar y categorizar objetos de ma-
nera eficiente. Sin importar las condiciones en las que se encuentren, ya sea que estén en
diferentes posiciones, condiciones de iluminacion, o se encuentren parcialmente ocluidos
(Logothetis y Sheinberg, 1996). Si se quieren lograr sistemas con capacidades similares o
superiores a aquellas de los seres vivos, es necesario entender el funcionamiento de los
sistemas visuales naturales. De esta manera, emularlos resulta una estrategia atractiva
para crear sistemas de vision artificial robustos. Von Neumann et al. (1966) fue el primero
en demostrar que los sistemas artificiales basados en algoritmos computacionales pue-
de exhibir la caracteristica de auto-replicacion. Este comportamiento se puede reproducir
desde el punto de vista de los algoritmos evolutivos, los cuales pueden ser aplicados en
diversas areas del conocimiento. Estos enfoques proponen resolver los problemas plan-
tedndolos en términos de problemas de optimizacién a fin de explotar el potencial del

computo moderno.

La vision por computadora es un area de investigacion multidisciplinaria, que bus-
ca construir sistemas artificiales para obtener informacion de imagenes digitales, trans-
formandolas para generar representaciones numéricas de tal manera que puedan ser in-
terpretadas por una computadora (Klette, 2014). Esta tarea implica abstraer informacion
del mundo tal como: formas, colores, texturas, iluminacion; y describirla de cierta manera
que puedan ser utilizadas por un sistema computacional para tomar decisiones. Este pro-
ceso no es trivial, y a lo largo de la historia han surgido diversos enfoques para afrontarlo.
El enfoque de esta tesis son las metodologias que se inspiran del funcionamiento del sis-
tema visual humano, a fin de replicar su capacidad de percepcion. El problema abordado
en este trabajo es la clasificacion de objetos, este consiste en la necesidad de encontrar
un sistema capaz de asignar etiquetas semanticas a cada objeto. Es un problema funda-
mental para la visién por computadora, debido a que representa un paso necesario en
tareas mas complejas tales como la navegacion, reconstruccion, seguridad, deteccién de
fallos, por mencionar algunos (Deng et al., 2014; Hernandez et al., 2015). De esta mane-
ra, en esta tesis se propone un nuevo modelo para la clasificacion de objetos inspirado

en el sistema de visién humano, y desarrollado a través de la evolucién artificial.



Por otro lado, el espacio en que habitan los seres vivos, especificamente los animales
terrestres, es un ambiente tridimensional el cual perciben a través de los sentidos. Asi, la
mayoria usa la vision como sensor principal para hacer la reconstruccién de su ambiente.
El sentido de la vista se puede modelar como un sistema de informacion, el cual obtiene
los datos por medio de los ojos. Se dice que estos proveen un conjunto de puntos, donde
cada uno de estos puntos transmite al resto del sistema la cantidad de luz que percibe.
Entonces, una imagen se representa por la cantidad de iluminacién y reflectancia que ha
sido proyectada en cierta parte de la retina (MacLeod y Boynton, 1979). Estos puntos
forman una imagen, la cual, junto con un cumulo de conocimiento previo, sirve al sistema
para entender su ambiente (el propdsito). De esta forma, la clasificacién de objetos puede
ser vista como el resultado de un proceso de interpretacion que realiza el sistema de
vision. Sin embargo, esto no se logra sélo con la informacion sensorial, la vision debe

integrar el conocimiento suficiente para lograr una interpretacion no-ambigua.

En la practica, el proceso de visidn se puede dividir en tres etapas, segmentacion,
reconstruccion y reconocimiento (Marr, 1982). La segmentacion se encarga de resaltar la
informacion importante en la imagen bidimensional; como son los cambio de intensidad,
los contornos y la distribucion y organizacion geométrica de los objetos (Perez y Ola-
gue, 2009). La reconstruccion se encargar de generar una representacion tridimensional
a partir de las imagenes bidimensionales. Por Ultimo, el reconocimiento se encarga de
integrar el conocimiento previo a fin de buscar las caracteristicas visuales conocidas en
los objetos observados y poder conseguir el objetivo de identificarlos (Horaud y Monga,
1995). En este sentido, la clasificacion de objetos esta relacionado con dos de estas ta-
reas principalmente: la localizacion, que esta relacionada a la sementacién, se refiere a
identificar un objeto como una identidad independiente del entorno; y a la descripcion, re-
lacionada a la etapa de reconocimiento, consiste en encontrar caracteristicas visuales del
objeto que lo identifiquen, y ademas se puedan utilizar para agruparlo con otros objetos
de caracteristicas similares. Sin importar su tamano, posicion, orientacidn, condiciones
de iluminacidn o si se encuentra dentro de un ambiente concurrido. Entonces, una parte
importante de un sistema de clasificacion es la capacidad de construir un descriptor del

objeto a partir de un conjunto de propiedades visuales invariantes (Pinto et al., 2008)

Actualmente, los sistemas de clasificacion adoptan los siguientes enfoques: clasifi-



cacion multi-clase, el cual busca definir una etiqueta al objeto de interés en base a un
conjunto de etiqguetas mutuamente excluyentes, tal es el caso del reto ILSVRC (Russa-
kovsky et al., 2015); o la clasificacion binaria, que toma decisiones binaras para cada una
de las etiquetas definidas, ejemplos de este tipo de sistemas son lo que abordan retos
como la base de datos de Caltech (Fei-Fei et al., 2007), el reto VOC (Everingham et al.,
2010) y GRAZ (Opelt et al., 2006).

1.1. Atencion visual

La atencion visual es el proceso que establece una relacion entre las distintas propie-
dades o caracteristicas de una escena, las cuales son percibidas a través de un sistema
visual, con el objetivo de seleccionar los aspectos mas relevantes para la tarea que se

esta resolviendo (Treisman y Gelade, 1980; Dozal et al., 2014).

Dentro del proceso de atencion existen dos tipos de procesamiento de informacion
qgue contribuyen al proceso de focalizar la atencion en regiones especificas de la esce-
na. El procesamiento bottom-up tiene que ver con estimulos no contemplados, es decir,
informacion que conlleva a enfocar la atencion a una region especifica de la escena sin

conocimiento a priori; este proceso esta relacionado con la atencién involuntaria.

Por otra parte, el procesamiento top-down es la atencion voluntaria. En este caso, el
procesamiento toma mas tiempo y esfuerzo que en la atencion involuntaria. Esto se debe
a que el objetivo se encuentra inmerso entre distractores, y comparten algunas carac-
teristicas. La atencion voluntaria se lleva a cabo usando conocimiento a priori tal como,
informacion contextual, expectativa u objetivos especificos. Es decir, existen algunos fac-
tores previamente contemplados para fijar la atencion en caracteristicas especificas (Do-
zal et al., 2014). En la Figura [1] se muestra el concepto de atencion top-down, donde el
sistema se enfoca en los objetos de interés para la tarea en cuestion; es decir, se tiene

un conocimiento previo sobre los objetos.

En este sentido, el modelo propuesto en este trabajo de tesis integra las tareas de
localizacion de objetos, basado en el proceso de la atencion visual, y la descripcion de
objetos, con el objetivo de crear un sistema de clasificacion de objetos; partiendo de un

enfoque de clasificacion binaria en imagenes reales.



(Donde esta waldo? (Donde esta la bicicleta?

Figura 1: La atencion visual se enfoca en los objetos de interés para la tarea que se esta realizando.

1.2. Planteamiento del problema

En términos generales, el problema de clasificacion de objetos consiste en identificar
un objeto, o fendmeno desconocido, como miembro de una clase, o sub-categoria, de
objetos (Clancey, 1984). Normalmente, las clases son estereotipos, definidos a través de
caracteristicas compartidas entre los elementos de la clase; ademas, las clases suelen
estar organizadas dentro de una jerarquia. Asi, el proceso de identificacion consiste en
emparentar observaciones de una entidad desconocida con caracteristicas de las cla-
ses. Un ejemplo sencillo de este problema es la tarea de identificar una planta o animal,

usando una guia de caracteristicas, tales como color, estructura, tamano.

Una caracteristica esencial de un problema de clasificacion es que el sistema que
intenta resolverlo, conocido como clasificador, selecciona la clase a la que pertenece una
observacion partiendo de un conjunto de clases pre-definidas. Esto no significa que la
respuesta correcta se encuentre dentro de este conjunto, pero un clasificador siempre
buscara relacionar una observacién con las clases conocidas. En el caso del problema
de clasificacion binaria se considera que existen dos sets de interés: el conjunto con
la etiqueta de “clase”, se asigna a las imagenes que contienen el tipo de objeto que se
busca; el conjunto con la etiqueta de "no clase”, utilizada cuando no se encuentra el objeto

de interés.

Entonces, dada una imagen I y una clase de objetos C, el problema de presen-

cia/ausencia consiste en determinar si I contiene algun elemento de C. Un ejemplo muy
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Figura 2: La construccion de la representacion R;, también conocida como vector descriptor, debe
relacionar la clase del objeto, sin importar las transformaciones visuales que pueda sufrir el objeto
en la imagen I; tales como traslacion, rotacion, escala o cambio de iluminacion.

conocido de un sistema de clasificacion es el dispositivo de reconocimiento de patrones
descrito en el trabajo seminal de Holland (1992). Donde la imagen de entrada es pro-
cesada por un arreglo de sensores binarios de tamano a x b; cuando se presenta una
observacion, cada sensor es ajustado a 1 si el patrdn por reconocer se proyecta en el
sensor, y a 0 en el caso contrario. Asi, el nimero de posibles configuraciones para el
arreglo de sensores es 2. Por lo tanto, la complejidad de dicho clasificador recae en
el gran numero de posibles configuraciones y la necesidad del sistema de encontrar la

configuracién correcta para reconocer un patréon dado.

De esta manera, resulta altamente complejo intentar clasificar punto por punto los
elementos de la imagen de entrada. Una manera de reducir la complejidad del clasificador
es definir un mapeo de la informacion visual contenida en la imagen, y establecer una
representacion generalizada de los objetos en la misma. Por lo tanto, dada una imagen 7
en necesario buscar una funcion que reduzca la informacién visual a una representacion
R;; f + I — R;, en base a las caracteristicas visuales de los objetos en la escena; sin
importar la posicion, orientacién, tamano, color u alguna otra caracteristica de los mismos,
como lo muestra la Figura 2] Entonces, el problema de clasificaciéon de objetos se puede
reducir al problema de buscar dicha transformacion; mas aun, al establecer una métrica
que mida la calidad de la clasificacion, este problema se define como un proceso de

optimizacion.



Por lo tanto, en este trabajo de tesis se aborda el problema de clasificacién de objetos

de la siguiente manera:

Dada una imagen de entrada I que pertenece a una base datos de k clases de objetos,
y un conjunto de etiquetas L = [y, 1, ..., [, para las clases en la base de datos; la tarea de
clasificacion de objetos puede expresarse como la busqueda del minimo argumento en la
expresion:

Q = argmin (c(f(1), L)) (1)

donde ¢() selecciona la etiqueta pertinente en base a la representacion de la imagen
brindada por f(I), la cual devuelve una representacion consistente del objeto R; en la

imagen 1.

En la practica, se han propuesto diferentes bases de imagenes para evaluar el desem-
peno de clasificacion, con el objetivo de establecer un estandar de comparacién del ren-
dimiento en problemas reales de los diferentes clasificadores (Pinto et al., 2008). Algunos
ejemplos de estas bases de datos son: Caltech (Fei-Fei et al., 2007), el reto VOC (Eve-
ringham et al., 2010) y GRAZ (Opelt et al., 2006).Estas bases de datos normalmente se
construyen agrupando un gran numero de imagenes en diferentes categorias, depen-
diendo de los objetos presentes en las mismas. Ejemplos de estas categorias son carros,
personas, bicicletas, rostros, por mencionar algunos; ademas de incluir otro set de image-
nes que no contienen ninguno de los objetos de las clases conocidas, este conjunto se

conoce como no-clase o fondo.

De manera similar, se han propuesto diversas estrategias para medir el rendimiento de
los sistemas de clasificacion al procesar las imagenes de las bases mencionadas. Algu-
nas métricas utilizadas por la comunidad son: area bajo la curva caracteristica operativa
del receptor (ROC, por sus siglas en inglés receiver operating characteristic), precision

promedio, razon de error equivalente (Clemente, 2015), por mencionar algunas.

En este sentido, la propuesta principal de este trabajo de tesis es un modelo bio-
inspirado para crear las representaciones de imagenes necesarias para un sistema de
clasificacion. La creacién de dicha transformacién se propone como un proceso de opti-

mizacion, utilizando la base de imagenes de GRAZ (Opelt et al., 2006) para comparase



con otros modelos del estado-del-arte propuestos por Opelt et al. (2006); Mutch y Lowe
(2008); Huang et al. (2011); Ghodrati et al. (2012). El interés de comparar el sistema pro-
puesto contra estos sistemas radica en que todos se enfocan en clasificar las bases de
datos de GRAZ utilizando la razon de error equivalente para medir la calidad de los cla-
sificadores. Ademas, los trabajos de Mutch y Lowe (2008); Huang et al. (2011); Ghodrati
et al. (2012) proponen técnicas bio-inspiradas, similares a la propuesta en este trabajo de

tesis.

1.3. Objetivo general

Disenar e implementar un modelo inspirado en el funcionamiento de las diferentes
regiones de la corteza visual, que integre las tareas de deteccion y descripcion de objetos
por medio de la evolucién artificial multi-objetivo, para resolver el problema de clasificacion

de objetos.

1.4. Objetivos especificos

= Proponer un modelo para la clasificacion de objetos basado en los modelos psi-

coldgicos, fisioldgicos y computacionales de la corteza visual humano.

m Establecer un protocolo de descripcion de la imagen inspirado en las etapas del

procesamiento de la informacién visual en el sistema de vision natural.

= Extender el paradigma de la programacion cerebral para optimizar los modelos

usando un enfoque multi-objetivo.

= Integrar el paradigma de la atencién visual como parte del proceso para crear des-

criptores de imagenes.

= Establecer criterios de evaluacion estandares para medir el rendimiento de clasifi-

cacion del modelo propuesto.

= Definir un protocolo de entrenamiento y pruebas utilizando una base de imagenes

estandar para la comunidad de visién por computadora.

= Comprar el rendimiento de clasificacién del modelo propuesto con respecto a otros

modelos del estado-del-arte



1.5. Preguntas de investigacion

Ademas de los objetivos ya descritos, esta tesis busca contestar las siguientes pre-

guntas de investigacion:

= ; Cuales son los beneficios de aplicar el modelo de la atencion visual al proceso de

descripcion de una imagen?

= ; Qué etapa de tratamiento de la informacion visual es mas apropiada para la cons-

truccion del vector descriptor?

= ; Qué criterio es el mas adecuado para medir la calidad del sistema para la deteccion

de la region de la imagen ocupada por el objeto de interés?

m ;Cual es la base de imagenes apropiada para comparar el modelo propuesto con

otros del estado-del-arte?

= ; Qué protocolo se debe seguir para evitar sobre entrenamiento en el proceso de

optimizacién?

1.6. Alcance de la tesis

Una vez planteados los objetivos del trabajo de tesis, es necesario delimitar los alcan-
ces de este trabajo y definir las premisas. De esta manera, el modelo propuesto en esta
tesis surge del estudio de diferentes modelos psicoldgicos y teorias neurofisioldgicas de
la corteza visual humana; asi como de sistema computacionales disenados para abordar
problemas de atencion visual, ademas de las tareas de descripcion y reconocimiento de

objetos. Con este fin, se establece lo siguiente:

= El modelo propuesto sera utilizado en un esquema de clasificacion binaria. Desde

una perspectiva de presencia/ausencia del objeto de interés en una imagen.

= Se sigue el paradigma funcional descrito por Olague et al. (2014a). En el cual se
busca caracterizar los objetos en base a un conjunto de transformaciones que ayu-
den encontrar informacion prominente sobre el objeto. Contrario a los métodos tradi-
cionales, orientados a los datos, donde los objetos se caracterizan por caracteristi-

cas visuales especificas.



» La evaluacion de la calidad del modelo de clasificacidon se hace utilizando las cinco
clases que conforman los conjuntos GRAZ-01 y GRAZ-02 de la base de imagenes
GRAZ (Opelt et al., 2006). Por lo tanto, los clasificadores que se logren se enfocaran

Unicamente en la clasificacion de imagenes de personas, bicicletas y carros.

= Dado el enfoque multi-objetivo que se toma en el proceso de optimizacién, no se
puede establecer el concepto de una mejor solucion. En el caso de los experimen-
tos descritos en este trabajo, la mejor solucion se refiere al individuo sintetizado,
después de una ejecucion del proceso evolutivo, que obtiene el mejor resultado al

clasificar un conjunto de imagenes de prueba.

1.7. Organizacion de la tesis

Este documento se organiza de la siguiente manera:

= Capitulo 1 Introduccion.

= Capitulo 2 Marco tedrico. En el segundo capitulo se describen los aspectos teori-
cos utilizados para el desarrollo de este trabajo. Se describen los modelos base
para el desarrollo del modelo propuesto; ademas de una introduccion a las técnicas

evolutivas y el enfoque multi-objetivo abordados para optimizar las soluciones.

= Capitulo 3 Modelo AVCMO. Este capitulo esta destinado a la descripcion del mo-
delo propuesto en este trabajo de tesis. Se detallan cada una de las etapas que lo
componen, siguiendo la estructura jerarquica presente en los diferentes modelos de
la corteza visual humana. También se describe la integracidn de las tareas de locali-
zacioén y descripcidn de objetos, las cuales realizan los dos algoritmos que sirvieron

como pilares para el modelo propuesto en este trabajo.

= Capitulo 4 Programacion cerebral multi-objetivo. El cuarto capitulo se enfoca en
explicar el funcionamiento del sistema evolutivo utilizado para el proceso de opti-
mizacion de los operadores necesarios para el modelo de la AVCMO; presentando

detalles de implementacion del algoritmo evolutivo llamado programacién cerebral.

= Capitulo 5 Experimentos y resultados. El quinto capitulo presenta el ambiente de

pruebas usado para mostrar la eficacia en al tarea de clasificacion de objetos de los
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modelos optimizados. Se hace una comparacion con otros modelos del estado-del-

arte y se muestran los resultados de un proceso de validacion cruzada.

» Capitulo 6 Conclusiones y trabajo futuro. Por ultimo, se delinean las conclusiones
logradas después del desarrollo de esta tesis. Asi como un conjunto de actividades
gue podrian realizarse como investigaciones futuras, partiendo del modelo y los

resultados presentes en este documento.
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Capitulo 2. Marco teodrico

Numerosos sistemas naturales, tal como el cerebro, el sistema inmune o la socie-
dad; asi como diversos sistema artificiales, como son las redes neuronales artificiales, el
computo paralelo y distribuido y los sistemas evolutivos, por mencionar algunos, se carac-
terizan por los comportamientos que emergen de las interacciones, generalmente com-
plejas, entre un gran niumero de componentes o0 sub-sistemas, los cuales normalmente
siguen una estructura jerarquica (Chan, 2001). La dificultad para entender y disenar este
tipo de sistemas y poder resolver tareas complejas (i.e. en el caso de los sistemas na-
turales: ver, proteger al cuerpo de bacterias, control de poblacion, y en los artificiales:
optimizacién combinatoria, reconocimiento de patrones, distribucién de recursos de pro-
cesamiento), recae en encontrar los componentes que mejor estructuren el sistema, y a
la vez definir las interacciones éptimas para resolver la tarea en cuestion. Por esta razén,
diversas comunidades cientificas, como la visién por computadora, robética, inteligencia
artificial, biologia, geologia, por mencionar algunas, han enfocado su investigacion en
analizar y crear sistemas con estas caracteristicas; sistemas formados por sub-sistemas

independientes, y cuyo funcionamiento se basa en las interacciones de los mismos.

De esta manera, en este trabajo de tesis se plantea un sistema de clasificacion de
imagenes como un sistema complejo, compuesto de sub-sistemas independientes que
colaboran para lograr una tarea en comun. A continuacién se detallan los diversos aspec-
tos tedricos necesarios para el desarrollo de este proyecto. Empezando por describir el
paradigma del computo evolutivo, seguido de las caracteristicas de un proceso de opti-
mizacion multi-objetivo. Posteriormente, se detalla el enfoque funcional abordado por el
modelo propuesto en esta tesis; presentado el concepto de imagen como el grafico de
una funcioén, al mismo tiempo que la definicion de las diferentes operaciones sobre las

imagenes que sirven como base para la creacion de las operaciones visuales.

2.1. La evolucion como paradigma computacional

En el trabajo seminal de Charles Darwin, "El origen de las especies”(Darwin y Bynum,
1859), se fundamenta la teoria de la evolucidn bioldgica, la cual establece que todos los
seres vivos que habitan la tierra son descendientes directos de seres que habitaron el pla-

neta hace mucho tiempo. Esta teoria busca describir la capacidad de adaptacion y disefno
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Figura 3: Descripcion general del funcionamiento de dos enfoques para resolver problemas.

qgue exhiben los diversos sistemas bioldgicos. De esta manera, la teoria de la evolucion
de los sistemas naturales resulta de particular interés en las ciencias que se inspiran de la
naturaleza para la resolucion de problemas. En el caso de esta tesis, el enfoque principal
se encuentra en las ciencias computacionales que se basan en algoritmos que buscan
abstraer y reproducir las capacidades de adaptacion y disenio del proceso de evolucion

biologica.

El computo evolutivo (CE) es un area de la inteligencia artificial que se inspira en el
proceso de la evolucidn biolégica y la teoria de la seleccién natural. Ademas, los trabajos
por Eigen (1973), Fogel et al. (1966), Holland (1975) y Koza (1992) establecen las bases
tedricas de las diferentes técnicas utilizadas en esta area de investigacion (Eiben y Smith,
2003).

A diferencia de los paradigmas tradicionales para resolver problemas, donde se rea-
liza un analisis profundo del problema y se busca establecer una solucion analitica para
resolverlo, el paradigma del CE se enfoca en optimizar soluciones a través de un pro-
ceso de busqueda. Cabe notar que también es necesario realizar un analisis profundo
del problema, con el objetivo de establecer un espacio de busqueda factible que brinde
soluciones al problema en cuestion. La Figura |3 muestra un esquema de las diferencias

entre el enfoque del CE y técnicas tradicionales.

El primer diagrama muestra un enfoque clasico, donde se busca analiticamente las
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condiciones del problema. Por ende, es necesario realizar un analisis minucioso y re-
visar diferentes perspectivas para lograr soluciones diferentes. Ademas, cuando se tie-
nen soluciones diferentes es necesario establecer un criterio circunstancial para definir
gué solucion es la mejor. Por su parte, el enfoque del CE explota un criterio o funcion de
evaluacion para probar un gran numero de posibles soluciones, y asi encontrar la mejor a
a partir de un proceso de busqueda. Esta funcion de evaluacién se utiliza como guia para

el proceso evolutivo y se conoce como funcion de aptitud (fitness function).

A través de esta funcion, el CE permite establecer los problemas como problemas
de optimizacién. Entonces, al emplear un enfoque evolutivo, no es necesario definir una
solucion especifica al problema en cuestién. Sino establecer un espacio de las posibles

soluciones y una funcion que dirija el proceso hacia una solucién 6ptima.

De esta manera, en el CE existen diferentes técnicas o algoritmos evolutivos (AE), los
cuales comparten muchas caracteristicas, pero varian detalles como la representacion de
los soluciones, las técnicas que se utilizan para encontrar nuevas soluciones y algunos
parametros del proceso evolutivo. Sin embargo, todos funcionan bajo el mismo principio;
es decir, son heuristicas estocasticas inspiradas en la teoria de la evolucion biologica y

cuyo funcionamiento se basa en los siguientes mecanismos (Eiben y Smith, 2003):

1. El genotipo, la codificacion que representa una posible solucion, a cada solucién se

le conoce como individuo. Un conjunto de individuos se conoce como poblacion.

2. La funcion objetivo, es una funcién que evalta el rendimiento de un individuo al re-
solver el problema en cuestién. El aplicar un individuo para resolver un problema se
le conoce como fenotipo. Esta funcion asigna una aptitud a cada solucién, esta re-
presenta la calidad de adaptacion de un individuo a un ambiente, el cual representa

el problema.

3. Seleccién, es una estrategia para elegir un conjunto de individuos, los cuales se

utilizan como base para generar nuevas soluciones.

4. Mecanismos de variacion, son técnicas para generar nuevas soluciones (hijos), a
partir de individuos previamente seleccionados. Existen dos mecanismos principa-

les: la cruza o recombinacion, que consiste en utilizar la informacién de dos o mas
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individuos para generar una nueva solucion; y la mutacion, la cual toma un individuo

y utiliza un proceso estocastico para generar una nueva.

5. Mecanismo de supervivencia, es una metodologia de seleccion para decidir qué in-
dividuos de la poblacién seguiran en la siguiente iteracién del proceso evolutivo,

cada iteracién se conoce como generacion.

Como se menciond previamente, existen diferentes tipos de AE. Sin embargo, la técni-
ca utilizada en este trabajo de tesis se inspira principalmente de la programacion genética

propuesta por John Koza (1992).

2.1.1. Programacion genética

La programacion genética (GPﬂ por sus siglas en inglés genetic programming) es una
técnica evolutiva que permite resolver problemas de forma automatica (Poli et al., 2008);

a través de la sintesis de modelos computacionales por medio proceso de optimizacion.

La GP es similar a las otras técnicas evolutivas, la diferencia principal radica en la re-
presentacion de los individuos. En la GP las soluciones se definen como arboles, con una
estructura similar a la utlizada en lenguajes de alto nivel como LISP. A diferencia de los
algoritmos genéticos, que se utilizan generalmente para la optimizacion de parametros,
la GP se enfoca en la sintesis de programas o funciones computacionales. Por ende, la
GP se denota como una técnica para generar programas de manera automatica. En las
palabras de Koza ”"La programacion de computadoras por medio de la seleccion natu-
ral’(Koza, 1992).

El algoritmo candnico de GP construye soluciones utilizando elementos de un conjun-
to de funciones F' en los nodos, o ramas del arbol; las cuales usan como variables de
entrada elementos de un conjunto de terminales 7'. Los elementos del conjunto F'|JT
se denominan primitivas del algoritmo de GP. La seleccion de estas primitivas depende
del dominio del problema, y son estas las que definen el espacio de soluciones. Ademas,

las operaciones genéticas, cruza y mutacion, son mas complejas comparadas con las

La abreviacion GP puede referirse a dos cosas: cuando se hace referencia a la metodologia como
parte del computo evolutivo, o la implementacion de un sistema de este tipo para resolver un problema en
particular.
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Figura 4: Estructura basica de un algoritmo de GP. Los individuos representados como arboles,
construidos con las primitivas; ademas, se muestran los mecanismos de variacion para la creacion
de nuevos individuos. Diagrama propuesto originalmente por Trujillo y Olague (2008).

operaciones usadas en los algoritmos genéticos; esto se debe a la representacion de los

individuos. La Figura 6 presenta un diagrama a bloques del algoritmo candnico de la GP.

En un algoritmo de GP, el objetivo de los operadores de variacion es generar individuos
mas aptos. La operacion de cruza busca hacerlo al combinar informacion de dos indivi-
duos y asi crear mejores soluciones; cabe notar que todos los individuos de la poblacion
pueden ser seleccionados como padres. Sin embargo, los individuos mas aptos tiene ma-
yor probabilidad de ser seleccionados. Por su parte, la operacion de mutacion crea una
nueva solucion cambiando, de manera aleatoria, porciones de un individuo selecciona-
do. Ademas, esta operacidn establece un mecanismo para mantener la diversidad en la

poblacion, al introducir soluciones distintas a las existentes (Trujillo, 2008).

Asi mismo, el otro aspecto importante para un algoritmo de GP es la funcién objetivo
o funcion de aptitud. Esta establece una métrica para evaluar la calidad de cada individuo
para resolver el problema en cuestién. En en caso de esta tesis se plantea utilizar dos
funciones para medir la eficacia de los modeles, ya que se busca evaluar su calidad al
resolver dos tareas distintas. Por lo tanto, es necesario aplicar un enfoque de optimizacién

multi-objetivo.
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Figura 5: Espacio de decision que se relaciona al espacio de objetivos por medio del mapeo .

2.1.2. Evolucion multi-objetivo

Establecer la optimalidad de una solucion resulta trivial en un enfoque mono-objetivo.
Sin embargo, existen problemas que requieren evaluar las soluciones utilizando varios ob-
jetivos. Ademas, en muchas ocasiones estos objetivos no son conmensurables o estan en
conflicto. Un problema de optimizacién multi-objetivo puede ser descrito como, la tarea de
encontrar un vector de variables de decisién que cumpla con un conjunto de restricciones
y optimice una funcién vectorial donde cada elemento representa una funcidén objetivo.
Una manera de evaluar una solucion en un ambiente multi-objetivo es fijar una jerarquia
entre los criterios considerados. Dicha jerarquia determina las propiedades de la solucion
deseada y puede ser integrada antes o después del proceso de optimizacion. Considerar
la jerarquia antes del proceso de optimizacion implica especificar el impacto que tiene
cada criterio en la evaluacién de la solucion, de tal manera que el proceso esta sesgado
a encontrar una solucién apegada a dicha jerarquia. Ejemplos de este enfoque son la
agregacion aditiva, multiplicacién de objetivos, combinaciones no lineales de objetivos,

ordenamiento lexicografico, por mencionar algunos (Dunn Rivera, 2006).

El enfoque contrario a esto es la integracion aposteriori de la jerarquia. En este caso,
el proceso de optimizacion no se limita por suposiciones sobre el impacto de cada criterio.
Asi, se requiere un criterio externo para la seleccion de la solucién final. En esta tesis,

se considera la optimizacion multi-objetivo (MO) con una integracién aposteriori de las
preferencias en los criterios de evaluacion.
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2.1.2.1. Optimizaciéon multi-objetivo

El pionero en tratar problemas de optimizacion MO fue Pareto, presentado las bases
para la optimizacién en areas como la teoria econémica y la investigacion de operacio-
nes (Pareto, 1897). Sin embargo, fueron Kuhn, Tucker y Hurwicz quieres formalizan los

conceptos de la optimizacion MO que se utiliza actualmente (Trujillo y Olague, 2008).

Un problema MO requiere del estudio de dos espacios complementarios, el espa-
cio de las variables de decision y el espacio de los objetivos (espacio de aptitud multi-
dimensional) como lo muestra la Figura Bl En el caso de las funciones reales, los es-
paciosse relacionan a través de un mapeo f : R® — R*; mientras que las restricciones
sobre x definen una regién Q2 C R" en el espacio de decision y una regién A C R* so-
bre el espacio de las funciones objetivo. Bajo estas condiciones, las soluciones 6ptimas
se encuentra en la frontera de A y se conocen como frente Pareto (Dunn Rivera, 2006).
El concepto de optimalidad en el sentido de Pareto se define a través de las siguientes

relaciones:

= Relacion de dominancia de Pareto: Dados % objetivos y un conjunto ordenado
N = {1,...,k}, un vector de objetivos f* domina a otro vector f?, (f“ =< f”) s Vie

N, fie < fP A3j € N|fe < fr.

= Optimalidad Pareto: Un vector solucion x* € ) es éptimo en el sentido de Pareto
siVx € Q2 se cumple que Vi € N, f;(z*) = fi(x) v 3j € N|fi(z*) < fi(x).

—

= Conjunto 6ptimo Pareto: Para un problema multi-objetivo f(z), el conjunto de so-

luciones 6timas en el sentido de Pareto se define como:

— —

P ={z € QPa’ € Q\f(2) < fla)} @)

—

= Frente Pareto: Para un problema multi-objetivo con un vector de objetivos f(z) y un

conjunto éptimo Pareto P*, el frente Pareto esta dado por:

PF* ={u= (fi(x), ..., fi(x))|x € P} (3)
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Partiendo de estas definiciones, encontramos que si los objetivos de un problema MO
estan en conflicto no existe una solucién 6ptima Unica, existen varias soluciones éptimas
y se dice que son éptimas en el sentido de Pareto. Ademas, la definicion previa establece
las condiciones de un Frente Pareto Verdadero, pero debido a las heuristicas utilizadas
en esta tesis los resultados que se muestran son los mejores frentes no dominados que
se logran después del proceso de busqueda; que en caso de ser Optimos, deberian ser
iguales al Frente Pareto Verdadero. No obstante, a cada instancia encontrada se le deno-
minara Frente Pareto, ya que no se demuestra que dicho frente corresponda o pertenezca

al Frente Pareto Verdadero.

2.1.2.2. Algoritmos evolutivos multi-objetivo

Los algoritmos evolutivos multi-objetivo (Multiobjective Evolutionary Algorithm: MOEA)
son muy similares a un algoritmo evolutivo convencional. La diferencia principal se en-
cuentra en los proceso de seleccidn y supervivencia. La evaluacion de la calidad de cada
individuo debe considerar la naturaleza MO del problema, y asi guiar el proceso de opti-
mizacion hacia la construccion de un frente Pareto. Para esto, los MOEA utilizan criterios
de dominancia Pareto. Por otra parte, como el problema no tiene una solucion Unica, es
importante buscar soluciones distribuidas a lo largo de todo el frente. Para lograr esto,
un MOEA debe promover la diversidad de la poblacién en el espacio de objetivos. Es-
to se logra utilizando métodos basados en nuicleos, métodos de clustering, métodos de

histogramas, o utilizando el concepto de dominancia-¢ (Truijillo y Olague, 2008).

Los ejemplos mas comunes de MOEAs son: el propuesto por Deb et al. (2000) co-
nocido como algoritmo genético de ordenamiento no dominado (Non-Dominated Sorting
Genetic Algorithm NSGA-II), el método de seleccion de Pareto basada en cobertura (Pa-
reto Envelope Based Selection PESA) de Corne et al. (2000) y el utilizado para el proceso
evolutivo de esta tesis, el algoritmo evolutivo de fuerza de Pareto (Improved Strength Pa-

reto Evolutionary Algorithm, SPEA2) propuesto por Zitzler et al. (2001).

2.2. Operaciones sobre imagenes

En busca de establecer un enfoque funcional, en contraste al enfoque basado en los

datos que siguen otros modelos, en este trabajo se sigue la hipotesis que la informacion
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visual en una imagen, se puede expresar como la funcional de una escena y que todas
las caracteristicas que la describen son intrinsecas a dicha funcional. De esta manera,
la descripcion de una imagen se puede hacer en base a la respuesta de una composi-
cién de funciones (Clemente, 2015). Por lo tanto, una imagen digital se define como la

representacion de esta funcional, es decir como el grafico de una funcion.

Definition 1 /Imagen como el grafico de una funcion. Sea f una funcién f : U C R? —
R. El gréfico, o imagen, I de f es el subconjunto de R* que consiste de los puntos
(z,y, f(x,y)), donde el par ordenado (x,y) es la coordenada en U y f(z,y) es el valor

de la imagen en dicho punto. Asi, la imagen I = {(z,y, f(z,y)) € R®|(x,y) € U}

Por ende, el flujo de informacion visual dentro de modelo se puede definir a través de
una composicion de funciones, como una serie de transformaciones u operadores sobre

la superficie descrita por la imagen.

Definition 2 Operador visual. Un operador visual (OV) es una transformacion que se
aplica a la imagen I,, en busca de extraer informacion prominente de la misma, tales
como: bordes, esquinas, contornos, forma, texturas por mencionar algunas. La salida del

OV se conoce como mapa visual.

A continuacion se detallan las operaciones implementadas en este trabajo de tesis.

2.2.1. Convolucion

La convolucion es una operacion basica en el procesamiento de imagenes (Pajares M
y De La Cruz Garcia, 2008). Empezando por el caso de una senal de una dimension, la
convolucién entre dos funciones f(z) y g(x), se escribe como f(z) * g(z), definida en el

continuo de la siguiente manera:

f(a)  gla) = / " f(a)gle — a)da (4)

donde « es la variable de integracion que define el valor de desplazamiento de la opera-

cién de convolucion.
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En base a la teoria aplicada al tratamiento digital de senales, el filtrado de las mismas
se puede hacer ya sea en el dominio espacial como en el dominio de la frecuencia. En
este Ultimo, la operacion de filtrado se reduce a una multiplicacién de las transformadas
de las senales; mientras que en el dominio espacial, el proceso de filtrado se efectiua
en base a una convolucién. De esta manera, dadas dos funciones imagen f y h con

transformadas de Fourier F'y H, el teorema de convolucion se define como:

£l () = [ ) / " fm m)h(z — m,y — n)dmdn (5)

Usando la transformada de Fourier, este proceso se define como sigue:

Fo(u,v) = §{f * bz, y)} = ${f (z, 9)}3{h(z,9)} = F(u, v)H (u, v) (6)

la funcion H(u,v) define un filtro espacial lineal, y se conoce como la funcion de trans-
ferencia del filtro. El producto Fy(u,v) = F(u,v)H(u,v) es la transformada de Fourier
de la salida del filtro. Por lo tanto, la funcién imagen resultante del filtrado fy(z,y) es la

transformada inversa de Fourier de F,. Asi, del teorema de convolucion se obtiene,

fola,y) =& H{F(u,0)H(u,0)} = f*h[(z,y)]; h(z,y) = §{H (u,v)} (7)

la funcion h(z,y) se denomina como respuesta impulso del filtro. Por consecuente, par-
tiendo del teorema de convolucién, un filtro se puede definir por la funcidn de transferencia

H o por la respuesta impulso .

Las definiciones previamente dadas se encuentran en el dominio continuo, pero debi-
do a que en esta tesis se trata con imagenes digitales, el teorema de la convolucién en el

dominio discreto se expresa reemplazando la integral por una sumatoria, por lo tanto:

folw,y) = fxh =Y " flm,n)h(x —m,y —n) =D > fx—m)(y—n)h(m,n) (8)
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2.2.2. Derivada de una imagen

Como se mencion6 previamente, las imagenes digitales son funciones discretas, por
lo tanto la definicion matematica de una derivada no se puede aplicar como tal. Conse-
cuentemente, existen diversos algoritmos en la literatura que aproximan la derivada de
una imagen continua f(x,y). Una técnica comun para la diferenciacién de una imagen
es utilizar el concepto del gradiente (Pajares M y De La Cruz Garcia, 2008). Entonces, el

gradiente de una imagen f(z,y) en el punto (x,y) es el vector:

r ox
Vi(z,y) = = | 5t (9)
Gy 5

Asi, el gradiente indica la direccién de la variacion maxima en f(z, y); mientras que el

modulo de V f(z,y) es la magnitud de dicha variacion,

of(x, 2 6f(x, 2 %
IVF(y)ll = | (L) 4 (Len)] (10)
en la practica, el médulo se aproxima con la siguiente expresion:

IV (z,y)ll = [Gal + |Gy, (11)

mientras que la direccion del gradiente esta dada por:

a(x,y) = arctan (g—z) (12)

Estas expresiones se extienden a una imagen digital de la siguiente manera:

N|=

17w, v) || = [(h % T(w,0))* + (ho * 1 (u,0))] (13)

hy * I(u,
a(u,v) = arctan (huil—m> (14)
donde h, y h, son mascaras, o nlcleos, que operan sobre la imagen en la direccion de «

y v respectivamente.
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Tabla 1: Ejemplos de mascaras usadas para aproximar la derivada de una imagen.

1 0 0 1
Roberts {0 _1] [_1 0}
[—1 —1 —1] [—1 0 1
Prewit 0O 0 O -1 0 1
11 1] |-1 01
—1 —2 —11 [-1 0 1]
Sobel 0O 0 0 -2 0 2
12 1| |-1 0 1]

Existen varias mascaras que usando la operacion convolucién aproximan la derivada
de la imagen por diferencias finitas; algunas de estas mascaras son la propuestas por

Roberts, Prewit y Sobel, presentas en la Tabla ]

Una caracteristica particular del filtro Sobel es que ademas de aproximar la derivada,
tiene un efecto de suavizado sobre la imagen. Debido a que la operacion de diferenciacion
realza el ruido en la imagen, el efecto de suavizado es una caracteristica atractiva. Marr y
Hildreth (1980) propusieron utilizar un filtro Gaussiano para calcular el Laplaciano como

sigue:

(15)

(16)

En la actualidad, este tipo de filtros son muy populares, debido a su robustez al rui-
do y eficacia en calcular la primera y segunda derivada y el Laplaciano. Deriche (1993)
propone utilizar un filtro recursivo para calcular la derivada de una imagen, aplicando la
convolucion de la primera derivada de la funcion Gaussiana y la imagen. En el presen-
te trabajo se optd por utilizar una mascara Gaussiana para el calculo de la primera y

segunda derivadas de las imagenes digitales.

2.2.3. Suavizado

La operacion de suavizado en una imagen digital consiste en asignar el valor a cada
pixel a partir de la informacion de su vecindario, es decir, los pixeles a su alrededor (ver

Figura [6). Uno de los algoritmos més comunes para realizar un suavizado, gracias a
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Figura 6: Vecindario de tamaio 3 x 3 alrededor del pixel (u,v).

su facil implementacion, es aplicar un promedio del vecindario. De la siguiente manera,
dada una imagen I(u,v), una imagen suavizada I;(u,v), donde el valor de cada punto
(u,v) se define por el promedio de la intensidad de los pixeles de F' que forman parte de

un vecindario predefinido S. Esta operacion se define como:

1
L(u,v) = Y I(m,n) (17)
(m,neSs)
para todos los pixeles (u,v) en I; donde S es un conjunto de coordenadas de los puntos
del vecindario de (u,v) y |S| es el tamafio del vecindario (Pajares M y De La Cruz Garcia,
2008).

Otra estrategia para realizar esta operacion de vecindario es por medio de un nucleo
Gaussiano de dos dimensiones, con media 0 y desviacion estandar o. Esta operacion se
conoce como suavizado Gaussiano, donde la mascara que se utiliza para el proceso de
convolucion se define como:

2452

G(i,j) = e 22 (18)

La Figura [7| presenta un ejemplo de este proceso usando ¢ = 2. Cabe notar que
existe un gran numero de algoritmos para lograr el suavizado de una senal, tales como
el suavizado aditivo, exponencial, por kernels, Laplaciano, spline, por mencionar algunos;
sin embargo en este trabajo de tesis se optd por aplicar el suavizado Gaussiano, dado su

utilidad para resaltar las estructuras de los objetos en diferentes escalas.
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Figura 7: Ejemplo de suavizado Gaussiano con o = 2 y un nucleo de 5 x 5.

2.2.4. Operacion de umbral

La operacién de umbral sirve para convertir una imagen en escala de grises a una
imagen binaria. Este proceso se realiza aplicando el método propuesto por Otsu (1975)
para establecer el valor de umbral. Este algoritmo supone que la imagen contiene dos
clases de pixeles que siguen un histograma bi-modal; para esto, se calcula una frontera
de decision para separar las dos clases, el cual busca un valor de umbral que minimiza
la varianza entre los elementos de la misma clase; definida como la suma ponderada de

las varianzas de las dos clases:

o5 (t) = wo(t)op(t) +wi(t)oi(t) (19)

los pesos wy y wy son las probabilidades de las dos clases al separarlas por el umbral ()
Yy 00,1 Son las varianzas de las clases. Las probabilidades w1 (¢) se calculan en base a un

histograma, contando los elementos de cada uno de los valores de intensidad:

t—1

wo(t) = 3 p(i) (20)
wi(t) = z_:p(@) (21)

En su trabajo, Otsu demostrdé que minimizar la varianza intra clase es equivalente que

maximizar la varianza entre las clases, es decir:

0y (t) = 0 — a5, (t) = wolpo — pr)* +wily — pr)* = wo)wr (W) o (t) —  (O* (22)
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threshold

Figura 8: Ejemplo del uso de la operacion de umbral de Otsu para transformar una imagen en escala
de grises a una imagen binaria.
descrito en términos de las probabilidades w y medias ;. de dos clases; donde las medias

se calculan de la siguiente manera:

po(t) = g ip(i)/wo  py(t) = 05 ip(i) fwi pp(t) = 305 ip(i)

entonces, las probabilidades y las medias se pueden calcular de forma iterativa, lo que
resulta en un algoritmo facil de implementar. La Figura [8) muestra un ejemplo del uso
de esta operacién. Cabe notar que existen diversos algoritmos para calcular el valor del
umbral, tales como los métodos basados en histogramas, basados en entropia, basados
en atributos de los objetos, asi como métodos locales. En este trabajo se optd por le

método de Otsu dado que logra buenos resultados y su facilidad de implementacion.

2.2.5. Operaciones punto por punto

Ademas de las funciones ya descritas, en este trabajo se implementaron otras opera-
ciones para el tratamiento de imagenes. Sean dos imagenes de entrada A(u,v) y B(u,v),

y laimagen de salida C'(u, v) del mismo tamario, se presentan las siguientes operaciones:

= Operaciones aritméticas: suma, resta, multiplicacion, division, potenciacion.
Cli,j) = A(i,j) + B(i,j)  C(i,§) = A(i,j) — B(i,4) C(i,j) = Al6, ) x B(i, j)
C(i,j) = A(4,4)/B(i, ) C(i,j) = [A(i, )" C(i,j) = VA4, J)

= Operaciones con un escalar k: suma, resta, multiplicacion, division.

C(i,j) = A(i,j)/k donde k # 0

= Valor absoluto: valor absoluto, suma absoluta y resta absoluta.

Cli,j) = |AG, ) C,j) =A@ ) + B, j)l - Ci,j) = [A, 4) — B(i, j)]



26

Operaciones de redondeo: redondeo, techo, piso.

C(i,j) = round(A(i,j)) C(i,7) = [A@G4)] CJ) = [AG, )]

Infimo y supremo.

C(i,j) = min(A(Z, 5), B(i, 7)) C(i, ) = méx(A(, j), B(i, 7))

Exponencial y logaritmo.
C(i,j) = e C(i,5) = In(|AG, 7)) si A4, j) # 0

Complemento: la imagen de entrada se normaliza y se calcula el complemento

2.2.6. Morfologia

Otro conjunto de operaciones que se implementaron para construir las soluciones
propuestas en esta tesis son operaciones de morfologia matematica, esto con el objeti-
vo de extraer informacion de las imagenes sobre la forma de los objetos. El objetivo de
la morfologia matematica es analizar estructuras geométricas, partiendo de conceptos
topologicos y geométricos tal como tamano, forma, convexidad, conectividad y distancia
geodésica. La morfologia matematica simplifica las imagenes y preservan las formas prin-
cipales de los objetos (Pajares M y De La Cruz Garcia, 2008). Las operaciones basicas
de la morfologia para el procesamiento de imagenes son erosion, dilatacion, apertura y

cerradura.
Dilatacion y erosion

La operacién morfolégica de la dilatacién & combina dos conjuntos usando la adicion
de vectores, conocida como adicion de conjuntos de Minkowski. La dilatacion de dos
conjuntos de puntos A y B, donde sus elementos son puntos en un espacio Euclideo
E", A® B es el conjunto puntos de todas las posibles adiciones vectoriales entres los

elementos de Ay los elementos de B.

A®B={ceE":c=a+bWac Abec B} (23)

Esta definicion se extiende a imagenes en escala de grises de la siguiente manera.
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Figura 9: Ejemplo del uso de la operacion morfoldgica de dilatacion usando un elemento estructural
en forma de diamante.

Sea una imagen de entrada I(u,v) de tamano M x N y un elemento estructural b(i, j),
similar a las mascaras descritas durante las operaciones de filtrado, una sub-imagen de
tamano m x n. La operacion de dilatacion se define como:

(I®b)(u,v) = méx {a(u—i,0—7)+b(i,j)} (24)

0<i<m—1
0<j<n—1

La Figura[9muestra un ejemplo de esta operacién partiendo de un elemento estructu-
ral en forma de diamante; en este trabajo también se utilizan elementos estructurales en

forma de cuadrado y disco.

La operacién morfologica de la erosion & (notada como ® por algunos autores) com-
bina dos conjuntos, similar a la dilatacion, pero esta operacion lo hace a través de la
substraccion de vectores. Es la operacion dual de la dilatacion; que no debe ser confundi-
do con el concepto de inversa, dado que ni la erosion ni la dilatacién son transformaciones

invertibles. La erosién se define como:
AeB={ceE":c+be AVYb € B} (25)

es decir, los elementos del conjunto de salida son aquellos elementos de A cuya suma con
todos los posibles elementos de B existen en A. Este concepto de extiende al tratamiento
de imagenes de gris de la siguiente forma:

(I ©b)(u,v) = min {I(u+iv+j)—b(j)} (26)

0<i<m—1
0<j<n—1

donde la operacion elije el minimo del valor de la operacion I —b en un vecindario definido
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Figura 10: Ejemplo del uso de la operacidon morfoldgica de erosion usando un elemento estructural
en forma de disco.

[ S S =
[
[ S S
[
[ S

Figura 11: Ejemplo del uso de la operacion morfoldgica de apertura usando un elemento estructural
en forma de cuadro.

por la forma del elemento estructural. El efecto de esta operacion, si todos los elementos
del elemento estructural son positivos, es que la imagen resultante tiende a ser mas
obscura que la imagen de entrada y las regiones de alto brillo son mas pequenas. La
Figura presenta un ejemplo de esta operacion usando un elemento estructural en

forma de disco.

Apertura y cerradura

Como se mencion6 previamente, la erosion y dilatacion son transformaciones no in-
vertibles. Si una imagen de entrada se erosiona y luego se dilata, no se recuperaria la
imagen original. Por el contrario, se obtendria una imagen con menos detalles que la
imagen original. Esta combinacion de erosion seguida por dilatacion da pie a una trans-

formacion morfolégica llamada apertura. Definida como:
Tob=(Iob @b (27)

en ambas operaciones se utiliza el mismo elemento estructural. La Figura [T1]muestra un

ejemplo de esta operacion.

Otra operacion morfologica es la cerradura. La cual resulta de aplicar una transforma-
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Figura 12: Ejemplo del uso de la operacion morfoldgica de cerradura usando un elemento estructural
en forma de cuadro.

cion de dilatacidon, seguida de una de erosién, de manera formal:
Teb=(I®b)Sb (28)

Al igual que en la apertura, ambas transformaciones aplican el mismo elemento estructu-

ral. En la Figura[12)se muestra el uso de esta operacion.

Anadir o eliminar

La operacion anadir o eliminar forma parte de los operadores homotopicos; son aque-
llas transformaciones que mantiene la relacion de contigiiidad entre las regiones y los
huecos en la imagen de entrada. Las operaciones descritas en los apartados anteriores
solo han utilizado un elemento estructural b, y puntos que pertenecen a la imagen . La
operacion de anadir o eliminar utiliza puntos que pertenecen al complemento de I, que
no pertenecen a la imagen; ademas de un par de conjuntos disjuntos b = by, b, conocido

como elemento estructural compuesto. Esta transformacion se define como:
[@b:{ﬂfiblC[/\bQC[C} (29)

esto es, para que un punto forme parte de la imagen de salida se deben cumplir dos
condiciones simultaneamente. El la parte b, del elemento estructural compuesto, cuando
tiene su punto representativo sobre el punto z, debe estar contenido en I; ademas, la
parte b, del elemento estructural debe estar contenido en el complemento de la imagen

de entrada. Un ejemplo del resultado de esta operacion se puede observar en la Figura

A3l
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Figura 13: Ejemplo del uso de la operacion morfolégica de afadir o eliminar usando un elemento
estructural en forma de diamante.

Figura 14: Ejemplo del uso de la operacion morfoldgica de sombrero superior e inferior.

Transformacion sombrero

Otro tipo de operaciones morfolégicas implementadas en este trabajo de tesis son las
trasnformaciones de sombrero, en sus dos versiones, superior (top-hat) e inferior (bottom-
hat); llamadas asi por la forma del componente estructural que utilizan, el cual tiene forma
de un sobrero de copa. Estas operaciones son utiles para resaltar detalles ante la pre-

sencia de sombras. Su definicion formal es la siguiente:

Lt = I — (I 0b) (30)

entonces, la operacién de sombrero es la diferencia entre la imagen de entrada y la aper-
tura de la imagen con el elemento estructural. La Figura [14] muestra el resultado de las

operaciones de sombrero superior e inferior.
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Figura 16: Ejemplo del uso de la operacion morfoldgica de perimetro.

Esqueleto y perimetro

Los operadores sirven para extraer la estructura de los objetos. El operador de esque-
leto realiza una secuencia de adelgazamientos, una operacion basada en la transforma-
cion de anadir o eliminar; el objetivo del esqueleto es reducir los bordes del objeto lo mas
posible sin separar regiones conectadas en la imagen de entrada. Asi, la transformacion

de adelgazamiento se define como,

Isb=1—(I®b) (31)

El adelgazamiento secuencial, o esqueleto, se define en base a un conjunto de ele-
mentos estructurales complejos by, b2, b(s), ... donde b,y = {b;1, bz }. Asi, el operador de

esqueleto se define como,

I'>{bi} = (1> b)) > bez)). > i) ), (32)

la Figura [15] muestra un ejemplo del uso de esta operacion.

Por otra parte, la operacion de perimetro aplica una secuencia de transformaciones
con el objetivo de eliminar los pixeles interiores de los objetos en la imagen, y asi la

imagen de salida solo contendrd los contornos de los objetos (Figura [16).
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En este capitulo se describieron diversos conceptos que fueron necesarios para reali-
zar el trabajo propuesto. Se discutio, en términos generales, el paradigma de la evolucion
artificial. Ademas, se detallaron los principios basicos de la optimizacion multi-objetivo,
bajo el cual se pretende hacer la busqueda de los operadores sobre imagenes y evaluar
su calidad en términos de varias métricas. Finalmente, se presentd el enfoque funcional
que sigue el modelo propuesto, reemplazando la caracterizacién de los objetos por un
conjunto de operaciones. Estas se pretenden construir por medio de la evolucion arti-
ficial utilizando las transformaciones descritas en la dltima seccidén de este capitulo. El
siguiente capitulo se enfoca en describir el modelo propuesto en esta tesis, empezando

por describir los modelos que sirvieron como base para su creacion.
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Capitulo 3. Corteza visual artificial multi-objetivo

El sistema visual humano generalmente realiza el proceso de deteccion como un paso
necesario para resolver la tarea de clasificacion. Sin embargo, no existe evidencia en
cual de los dos procesos tiene mayor impacto al procesar la informacion visual que se
percibe del ambiente. Este trabajo, se enfoca principalmente en la tarea de clasificacion;
no obstante, la idea es optimizar el modelo usando un enfoque multi-objetivo, al emular los
dos proceso realizados por el sistema natural, como una estrategia para lograr mejores

resultados de clasificacion.

En esta capitulo se presentan los modelos que sirvieron como inspiracion para el di-
seno del modelo propuesto en este trabajo de tesis. Ademas, se describen los modelos
del estado-del-arte contra los que se compara el redimiendo de clasificacion. Y finalmen-
te, se detalla el funcionamiento de las diferentes etapas del modelo propuesto, llamada
cortex visual artificial multi-objetivo (AVCMO, por sus siglas en inglés artificial visual cor-

tex multi-objective).

3.1. Antecedentes

La vista es uno de los sentidos mas importantes para los seres humanos. Ya que
esta aporta aproximadamente el 70 % de la informacion que percibe el cerebro. Esta
informacion ayuda en la toma de decisiones, que se lleva a cabo mientras el sistema
interactia con su ambiente. Por esto, varias comunidades cientificas han enfocado su
investigacion en entender la estructura y organizacion del cerebro, con el objetivo de
emularlo. Existen diversos modelos computacionales Fukushima (1987); Olshausen et al.
(1993); Walther et al. (2002); Itti et al. (1998); Riesenhuber y Poggio (1999); Serre et al.
(2005); Mutch y Lowe (2008); Wersing y Koérner (2003); Ghodrati et al. (2012); Huang
et al. (2011) que se inspiran en la estructura jerarquica del sistema visual humano, sus
caracteristicas neurofisioldgicas y diferentes teorias neuropsicoldgicas, tal como: la teoria
de integracion de caracteristicas (Treisman y Gelade, 1980), la teoria de competencia
sesgada (Desimone y Duncan, 1995a), el paradigma de reconocimiento por componentes
(Biederman, 1987), el modelo de células simples y complejas (Hubel, 1982) y el modelo
de las dos rutas corticales (Mishkin et al., 1983). Estos sistemas resuelven diferentes

tareas visuales tal como el reconocimiento, deteccion y clasificacién de objetos.
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A continuacién se describen los principales modelos neurol6gicos y compuacionales

que sirvieron como base para el desarrollo del modelo propuesto en esta tesis.

3.1.1. La corteza visual

Los ganadores del Nobel en fisiologia, Hubel y Wiesel (1959), fueron los primeros
en describir el flujo de informacion dentro de la corteza visual. En su trabajo proponen
una estructura celular jerarquica. Ellos identifican las células simples que responden a
estimulos visuales sencillos, tales como lineas rectas o bordes en una posicion y orien-
tacion especifica; y las células complejas que responden a estimulos visuales de bordes
en orientaciones especificas, sin importar la posicién. Ademas, descubren la existencia
de células hiper-complejas las cuales que se excitan con la respuesta de las células com-
plejas, las cuales corresponden a estimulos visuales como esquinas y segmentos curvos
(Hubel y Wiesel, 1962; Hubel, 1982).

Mas tarde, los trabajos de Ungerleider (1982) extienden la estructura jerarquica al
establecer que el tratamiento de la informacion visual se divide en dos rutas diferentes;
muestran la existencia de dos sub-sistemas y los ubican en areas particulares dentro de
la corteza visual. De esta manera, se establece el modelo de las dos rutas, la ventral y
la dorsal; ademas, se brinda evidencia de la funcionalidad de cada uno de estos sub-
sistemas. Por un lado, la ruta ventral se encarga de contestas la pregunta ;Qué es el
objeto que se observa? Mientras que la ruta dorsal se enfoca en responder la pregunta

¢, Donde se encuentra el objeto de interés?

Sobre esta linea de investigacion, Milner y Goodale (2006) exponen un modelo que
considera a la ruta ventral como el sistema encargado de la representacion abstracta
del mundo visual, que ademas de brindar informacion inmediata sirve para almacenarla
y usarla en percepciones futuras. Asi, la ruta ventral permite crear conceptos mentales
para reconocer e interpretar estimulos visuales subsecuentes. En contraste, se plantea la
ruta dorsal como el sistema controlador de las acciones, estableciendo una guia para las
acciones visuales al momento de ejecutarlas. Esto es, esta ruta habilita las reacciones
y movimientos consecuentes de estimulos visuales, ya sea guiando la mirada hacia el
objeto de interés o induciendo algin movimiento para alcanzarlo. De esta manera, se

sabe que existe una distincion entre la vision para la percepcion y la vision para la accion.
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Cabe notar que han existido diversos modelos que integran la estructura jerarquica de
ambas rutas, las operaciones y los transformaciones que sufre la informacion visual en
ellas con el objetivo de resolver problemas de reconocimiento, clasificacion y deteccion de
objetos (Walther et al., 2002; Olague et al., 2014a; Clemente et al., 2015). Sin embargo, el
modelo expuesto en esta tesis es el primero en integrar la estructura y transformaciones,
y ademas integrar las tareas, de deteccion y reconocimiento, con el objetivo de clasificar
objetos. Algunos de los modelos en la literatura que han abordado las tareas de la ruta
ventral y sirvieron como base para el modelo detallado en este trabajo son los estudios
de Fukushima (1987); Riesenhuber y Poggio (1999); Serre et al. (2005); Mutch y Lowe
(2008); Ghodrati et al. (2012); Olague et al. (2014a).

Desde un punto de vista computacional, el primero algoritmo, inspirado en el fun-
cionamiento de la corteza visual, para el reconocimiento de objetos fue formulado por
Fukushima (1987). Este modelo, conocido como neurocognitron, es capaz de reconocer
letras y niUmeros considerando cambios de posicion. El neurocognitron es una red neu-
ronal, inspirada en el modelo jerarquico descrito por Hubel y Wiesel (1959), que consiste
de una capa de entrada, seguida de una serie de estructuras modulares llamadas células

S y células C; que hacen referencia a las células simples y complejas.

Sobre esta linea de investigacion, Riesenhuber y Poggio (1999) proponen un modelo
jerarquico con etapas similares a las enunciadas en el neurocognitron, pero agregan una
operacion max para las capas de las células complejas. Ademas, el modelo incluye lo
que los autores llaman “diccionario de caracteristicas”, compuesto de un conjunto de
"parches”, pequefas porciones de imagenes para la etapa de reconocimiento, en vez de
una red neuronal. Este modelo se conoce como HMAX. La Figura[17|muestra un bosquejo
del modelo; el modelo es una extensién del modelo de células complejas de Hubel y
Wiesel (1962), consiste en una jerarquia de capas con operaciones lineales, siguiendo
la notacién de Fukushima, capas S que realizan la operacion de template matching; y

operaciones no lineales, capas C, que realizan la operacion max.

Posteriormente, Serre et al. (2007) proponen un sistema jerarquico que sigue la or-
ganizacion del cortex visual para el reconocimiento de objetos. Este modelo construye

una represetancion de las caracteristicas alternando entre operaciones de template mat-
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Figura 17: Esquema del modelo de HMAX. Las capas S realizan operaciones lineales (template mat-
ching) y las capas C realizan operaciones no lineales (operacion max) (Riesenhuber y Poggio, 1999).

ching y seleccion de maximos. En este trabajo de describe el concepto de "diccionario
universal”, un conjunto de parches, seleccionados al azar, que podria ser utilizado para
reconocer una amplia gama de objetos; reconocimiento basado en forma y textura. En la
Figura[18] se presenta un diagrama del modelo, se muestra como la imagen de entrada
se descompone en 4 direcciones diferentes, utilizando filtros de Gabor, y a 16 escalas.
Después, se realiza un muestreo sobre las imagenes resultantes a través de la opera-
cién max. Seguido, se comparan las imagenes con el diccionario de caracteristicas y una
operacion max selecciona los estimulos mas parecidos. Finalmente se utiliza una maqui-
na de vector de soporte (SVM, por sus siglas en inglés support vector machine) para la

clasificacion.

Después, Mutch y Lowe (2008) proponen un modelo similar al de Serre et al; utilizando
los filtros de Gabor en todas las posiciones y escalas, alternando entre las operaciones de
template matching y maximo. Sin embargo, proponen mejoras al modelo. Se escalan las
imagenes al mismo tamano, 140 x 140 pixeles; se elimina el procesamiento piramidal, ya

gue todas los filtros se aplican sobre la imagen de tamano original; se presenta el concep-



Small Scale

Large Scale

Input Image

gray-value

S1

Apply battery of Gabor
filters.Here we see
filtration at 8 scales and
4 orientations (color
indicates orientation).
The full model uses 16
scales.

(@]

Local maximum over
position and scale.

S2
Filter (L2 RBF) with N previously
seen patches {Pi | i=1..N}. These
patches are in C1 format. Each
orientation in the patch is matched
to the corresponding orientation in
C1. The result is one image per C1
band per patch.

4! (nxnx4)

2
The C2 values
are computed by
taking a max
overall S2
associated with
a given patch.
Thus, the C2
response has
length N.

Four S1 scale bands
are shown here.

The levels in these
images have been
scaled for illustrative
purposes. Color

indicates orientation,

as above.

3

-
B

.|

{) < o

"kil

e
K

g

P
. b "‘Q.‘.y,. \
-

Only one S2 scale is shown for
each patch.

\

2]

37

Figura 18: Diagrama a bloques del sistema propuesto por Serre et al. (2007). La imagen de entrada
se descompone en 4 direcciones y 16 escalas, se asocian los resultados usando la operacion de
maximo y se realiza una comparacion con cada una de las caracteristicas previamente aprendidas;
finalmente la clasificacion se hace a través de una SVM.
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to de orientaciones dominantes, de esta manera el sistema se enfoca en las orientaciones
de con mayor respuesta; ademas, proponen transformar las imagenes de entrada en vec-
tores de caracteristicas, similares a un vector descriptor que se clasifica usando una SVM.
En la Figura [T9 se muestra el flujo de informacién en este modelo, se muestra como la
imagen de entrada se trasforma en un vector de d valores, que representa la respuesta
de cada una de las caracteristicas previamente aprendidas. De forma similar al modelo
de Serre et al. la transformacion se lleva a cabo a través de intercalar entre operaciones

de template matching y maximos.

En su trabajo, Ghodrati et al. (2012) sugieren utilizar el modelo del HMAX para el re-
conocimiento de objetos. La diferencia entre las propuestas radica en la construccion del
diccionario de caracteristicas. Mientras que en el trabajo de Riesenhuber y Poggio (1999)
la seleccion de los parches se hace de manera aleatoria, Ghodrati et al proponen reducir
el nimero de parches en el diccionario utilizando un algoritmo evolutivo; logrando asi un
reconocimiento més eficiente. En la Figura [20| se muestran los diccionarios construidos
por el modelo HMAX vy el planteado por Ghodrati et al. Los diccionarios fueron creados

para las imagenes de rostros, correspondientes a la base de datos de Caltech.

Finalmente, el trabajo expuesto por Clemente (2015) presenta un modelo computacio-
nal conocido como la ruta ventral artificial (AVS, por sus siglas en inglés artificial ventral
stream). Es un modelo que se inspira de la funcionalidad de las diferentes capas en la
ruta ventral y sigue la estructura jerarquica del modelo planteado por Serre et al. (2007).
La AVS se utiliza para la clasificacion multi-clase. La diferencia principal con los sistemas
previos radica en el hecho que este modelo propone reemplazar el diccionario de carac-
teristicas por un conjunto de operaciones visuales que permitan extraer la informacion
discriminaste de los objetos de interés. La ventaja de este enfoque orientado a las fun-
ciones es la reduccion de operaciones con las imagenes, esto gracias a que se elimina la

necesidad de comprar todos los parches del diccionario.

Una ves descritos los diferentes modelos que se han inspirado de la ruta ventral, a
continuacion se discuten modelo relacionados a la ruta dorsal. Como se menciond pre-
viamente, dicha ruta esta relacionada con la tarea de localizacion de los objetos, la cual

esta estrechamente relacionada con un proceso conocido como la atencion visual.
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Figura 19: Diagrama del flujo de informacion en el modelo propuesto por Mutch y Lowe (2008).



Ema-a-10 IBFL=H" - AR =R
ﬂLlHIIIFIIEILIJIHFI-
=

-
kIl ST YT PG E&W
tNMTEERAF SJE TN SIFATAR
AR A SFLE -
wERESLIFYIE RS RS D
LU AFEN s IRHAE AN EE.
EE&NFNASIE2dE a9 9

s TR BN b= TS

L
3.

: ER SO TR M i -
o HTT T s kR PR 4 R

C
™ =& "l B 7 EPRE - ol
i Ly L} L d.am F EE

Il EP EEEpd PR
FE 1 B W W AR &
AMLF W
B L X9 K l]l
I a B I ]
rasmx IEI L

v

B
e BT
o & MR M =
Ehgd 9 2=2EE P

8*8

12*12

40

Figura 20: Comparcion entre el diccionario de parches creado por el modelo HMAX y el modelo

expuesto por Ghodrati et al. (2012).
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3.1.2. Modelo de la ruta dorsal artificial

En esta seccion se describe el modelo de la Ruta Dorsal Artificial (ADS, por sus siglas
en inglés Artificial Dorsal Stream), modelo de alto interés para esta tesis dado que es
uno de los pilares para la creacion del modelo propuesto. La ADS es una estrategia de
atencién visual basada en el funcionamiento de la ruta dorsal de la corteza visual huma-
na. El conocimiento de este procesamiento natural de informacién brinda la posibilidad
de establecer mecanismos para la etapa de deteccion de objetos bajo el paradigma de
la atencién visual. Algunos modelos de la literatura que han abordado este problema y

sirvieron como base para la creacion del modelo de este trabajo de tesis son:

El trabajo de Koch y Uliman (1985) describe el primer modelo de atencion. Este mo-
delo utiliza redes de elementos similares a neuronas; ademas, se sugiere el analisis de
las localidades del espacio visual que difieren de su entorno, en base a caracteristicas
elementales como color, orientacion, direccion de movimiento y la disparidad. Utilizando
estas caracteristicas visuales, se genera una representacion temprana del entorno en lo
que los autores definen como mapas de caracteristicas. Posteriormente, la informacion
proporcionada por los mapas se integra a través de un proceso selectivo, creando un ma-
pa de sobresaliencia, que describe las regiones conspicuas de la escena. Finalmente, se
describe una red llamada el ganador lo toma todo (WTA, por sus siglas en inglés Winner-
take-all), mecanismo utilizado para establecer una representacion central sobre la region

mé&s prominente, o la regién atendida, como se muestra en la Figura [21]

Después, ltti y Koch (2001) exponen un modelo computacional para la atencién vi-
sual basado en el modelo previamente descrito. Los autores describen un modelo para la
atencion involuntaria o abajo-arriba (bottom-up), es decir, el manejo de la atencion basado
en los estimulos que se perciben del ambiente. Este modelo supone que la sobresalien-
cia de los estimulos depende del entorno y contexto. Ademas, utilizan un Gnico mapa
topografico de sobresaliencia, el cual contiene la prominencia de todos los estimulos pre-
sentes, como mecanismo de control de la atencién. En su modelo, Itti y Koch, describen
un proceso conocido como inhibicion del retorno (IRO, por sus siglas en inglés inhibi-
tion of return) que se utiliza para evitar que el modelo atienda una region de la imagen

previamente seleccionada. Los cambios en la regiones atendidas en una imagen estan
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Central Representation

WTA

Saliency Map

Figura 21: Modelo de atencion visual propuesto por Koch y Uliman (1985). Este diagrama muestra
las etapas de la atencion, los mapas de caracteristicas como representaciéon temprana, seguidos
del mapa de sobresaliencia, que después del proceso selectivo lleva a una representacion central.

relacionados al movimiento sacéadico. La Figura[22) presenta un diagrama de este modelo.
Se muestra la descomposicidon de la imagen de entrada en las diferentes dimensiones de
caracteristicas, las cuales son transformadas por operaciones para detectar caracteristi-
cas pre-atentas, para posteriormente integrarlas en un mapa de sobresaliencia. Dicho

mapa sirve de entrada al proceso de WTA para la seleccion de las regiones.

Mas tarde, Walther y Koch (2006) plantea un modelo computacional mas sofisticado.
Este modelo propone que la atencién visual esta relacionada al proceso de serializacion
de la informacion visual, estableciendo que es necesario enfocar un objeto para poder
reconocerlo. Sin embargo, resulta complicado enforcar un objeto que no se conoce. Para
esto, Walter y Koch proponen el uso de proto-objetos, unidades volatiles de informacion
visual que pueden ser seleccionados por el proceso de atencidn para posteriormente va-
lidarlos como objetos. En la Figura se observa la descomposicion de la imagen de
entrada en tres dimensiones: color, orientacion e intensidas; posteriormente son proce-
sadas por la descomposicién piramidal de centro-periferia y finalmente se integran en el
mapa de sobresaliencia; este mapa es la entra al proceso de WTA que selecciona las

diferentes regiones con apoyo del mecanismo de IRO.

Finalmente, el modelo de mayor interés para el desarrollo de esta tesis es el enun-

ciado por Dozal et al. (2014) dado que representa una de las bases para el desarrollo
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Figura 22: Modelo para el control de la atencidn abajo-arriba propuesto por Itti y Koch (2001).

del modelo que aqui se propone. Este modelo se conoce como la ruta dorsal artificial
(ADS, por sus siglas en inglés artificial dorsal stream). La ADS propone un nuevo mode-
lo jerarquico basado en el concepto de un escenario pre-atento, es decir, se considera
gue los elementos en la escena destacan a la vista. De esta forma, la atencién visual se

disena con la intencion de localizar regiones conspicuas de un objeto en particular.

La primer etapa del proceso corresponde a las transformaciones que se llevan a cabo
en la corteza visual primaria (V1) cuyo proceso consta de operaciones sobre la imagen
de entrada, extrayendo informacion de cuatro dimensiones de caracteristicas: orienta-
cién, color, forma e intensidad, de acuerdo a la teoria de integracion de caracteristicas
descrita en Dozal et al. (2014). Las caracteristicas visuales son separables y conllevan
un proceso para localizar los objetos en una escena. De esta forma a la imagen de entra-
da se le aplican una serie de Operadores Visuales VVOs) especialmente disenados para
cada dimension con el fin de extraer informacion pertinente. La idea es construir estos
operadores a través de un proceso de optimizacion. El resultado de aplicar estos VOs

sobre la imagen de entrada es un Mapa Visual (VV M) por dimension, cada uno contiene
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Figura 23: llustracion de los pasos del proceso para obtener las regiones atendidas por el modelo
propuesto por Walther y Koch (2006).
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Figura 24: Analogia entre sistema natural y la ADS.

la informacion filtrada de la dimension correspondiente.

El segundo proceso corresponde a la capa V2 de la corteza visual. En la cual se lleva
a cabo un proceso conocido como centro y periferia, este combina de manera eficiente
la informacion de los VMs y es til para detectar los bordes y formas en cada una de las
dimensiones. Este proceso se realiza computacionalmente aplicando un suavizado Gaus-
siano sobre el VM a nueve escalas, este procesamiento reduce las dimensiones del VM
formando una piramide de mapas. Posteriormente se extraen seis niveles de las pirami-
des, de modo que simule el procedimiento del centro y periferia del sistema bioldgico. El
objetivo de todo lo anterior es procesar las imagenes de modo que los resultados sean
independientes a cambios de escala y que todo el proceso garantice que las regiones de
la imagen estén respondiendo al area indicada. Este proceso se realiza para cada una de
las dimensiones de caracteristicas y arroja como resultado lo que se conoce como Mapas

Conspicuos (C'M).

En la tercera etapa se realiza la combinacidn de caracteristicas, esta operacion esta ins-
pirada en las transformaciones que se producen en el area cerebral correspondiente a la
capa V5 de la corteza visual. De esta forma, una vez que se separa la informacién y se
realiza el proceso para obtener los VMs y los CMs, se considera que las caracteristicas
se combinan de modo que se aprovechen los mapas que se calcularon con anterioridad.
Este proceso de integracion se realiza a través de otro VO el cual se construye también

por medio de un proceso de optimizacion. El resultado de este proceso es un Mapa de
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Prominencia (SM, del inglés Saliency Map) el cual contiene un proto-objeto cuyo objetivo
es senalar la zona de atencion de la imagen, la cual corresponde a la salida de este al-
goritmo. La analogia de las transformaciones que se llevan a cabo en el sistema natural
asociadas a los procesos computacionales realizados por la ADS se muestra en la Figura
241

De esta manera, el proto-objeto brindado por la salida del algoritmo de la ADS se
pretende utilizar como sistema de deteccion del objeto de interés, y asi construir un vector

descriptor de dicha region.

3.1.3. Integracion de las dos rutas

Como se mencion6 previamente, la corteza visual se dividen en dos sub-sistemas
independientes, la ruta ventral y la ruta dorsal. Hasta ahora se han descrito modelos que
se inspiran de una o de la otra para resolver las tareas de reconocimiento y deteccion de
objetos. Al igual que el modelo descrito en esta tesis, existen modelos que han integrado

la funcionalidad de ambas rutas con el objetivo de reconocer objetos.

De esta manera, un modelo computacional de interés particular para este trabajo es
el conocido como la corteza visual artificial (AVC, por sus siglas en inglés Atrtificial visual
cortex) (Olague et al., 2014a), el cual se basa en el modelo HMAX presentado por Rie-
senhuber y Poggio (1999), ya que este modelo aborda el problema del reconocimiento
de objetos inspirado en el funcionamiento del sistema visual humano. Este modelo fue
propuesto por Olague et al. y ha mostrado buenos resultados al resolver el problema
de ausencia/presencia en la tarea de reconocimiento de objetos. EI AVC se basa prin-
cipalmente en dos modelos: un modelos psicologico llamado teoria de integracién de
caracteristicas (Treisman y Gelade, 1980) y un modelo neurofisiologico llamada modelos
de dos rutas corticales (Mishkin et al., 1983; Milner y Goodale, 2006).

La primera teoria propone que el proceso de atencion visual en los seres humanos
se compone de dos etapas. La primera se conoce como etapa pre-atentiva, donde la
informacion visual se procesa en paralelo en diferentes dimensiones de caracteristicas
gue componen la escena: color, forma, orientacion, frecuencia espacial, brillo y direc-

cion de movimiento. La segunda etapa, llamada atencion focal, integra las caracteristicas
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extraidas en la etapa anterior, con el objetivo de subrayar una region en la imagen. En-
tonces, la atencién visual es la capacidad de una criatura, viva o artificial, de enfocar un
objeto de interés en un ambiente visual (Koch y Ullman, 1985). De esta manera, la aten-
cién visual se define como “el proceso que establece una relacién entre las diferentes
propiedades visuales en una escena, percibidos a través del sistema visual, con el ob-
jetivo de encontrar los caracteristicas visuales necesarias para resolver la tarea que se

esté realizando”(Dozal et al., 2014).

La segunda teoria es el paradigma de las dos rutas corticales. Este modelo neurofi-
siolégico establece que existen dos rutas de informacion dentro del cortex visual, las rutas
dorsal y artificial. Ambos sub-sistemas reciben como entrada la misma informacion visual,
sin embargo, la diferencia entre ambas rutas es el conjunto de transformaciones que su-
fre la informacién en cada una de ellas (Farivar, 2009). La ruta dorsal esta relacionada
principalmente a la deteccion de objetos en la escena y la atencion visual (Desimone y
Duncan, 1995b; Milner y Goodale, 2006). Por otra parte, la ruta ventral esta ligada a la

tarea de reconocimiento de objetos y al proceso de descripcion (Mishkin et al., 1983).

De esta manera, al igual que el modelo de la ADS, el modelo de la AVC se divide en
etapas, la primera conocida como extraccién de caracteristicas y la segundo se define por
el proceso de descripcion de la imagen en cuestion. La Figura [25] muestra los diferentes
procesos que se llevan acabo dentro del modelo. La primera etapa es igual a la del modelo
de la ADS, la imagen de entrada es procesada en cuatro dimensiones de caracteristicas
diferentes, color, orientacion, forma e intensidad. Este procesamiento se realiza a través
de cuatro operadores independientes, y al igual que en la ADS, el mapa resultante de

cada operador se conoce como mapa visual.

La siguiente transformacién que sufre la informacion visual también coincide con el
modelo de la ADS. Se realiza un proceso de centro-periferia, operacion que lleva a la
creacion de los cuatro mapas conspicuos, los cuales se distinguen por contener informa-
ciéon prominente en cada una de las dimensiones de caracteristicas. Hasta este punto se
terminan las similitudes con el modelo de la ADS, y la informacion sufre transformaciones

similares a las propuestas en los modelos que imitan la funcionalidad de la ruta ventral.

El proceso de descripcidon de las imagenes se inspira en el diccionario de caracteristi-
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Figura 25: Modelo del AVC propuesto por Clemente (2015).
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cas previamente descrito. Sin embargo, en vez de construir el diccionario a través de
porciones de imagenes seleccionados al azar, como se haria en un modelo basado en
los datos, el modelo de la AVC propone utilizar un conjunto de funciones que ayuden a
extraer las caracteristicas discriminantes en las imagenes a tratar; es decir, se propone
un enfoque funcional. Asi, partiendo de los mapas conspicuos, se aplica un conjunto de
k operadores para la construccion de lo que se conoce como mapas mentales (MM), a
diferencia de los operadores utilizados para los VM, el conjunto de operadores es el mis-
mo para todas las dimensiones. El objetivo de estos operadores es filtrar la informacion
visual y extraer la informacion que caracterice al objeto de interés. Entonces, al integrar
la salida de cada uno de los operadores a través de una sumatoria, se obtiene un MM por

cada dimension.

El siguiente paso en el modelo es la construccion del vector descriptor (DV, por sus
siglas en inglés descriptor vector) de la imagen. Esto se logra concatenando los cuatro
MMs y utilizando una operacién de maximos para extraer los n valores mas altos, los
cuales se utilizan para construir el DV. En este caso, el modelo lo utilizan para clasificar las
imagenes de las base de datos de Caltech y GRAZ; logrando buenos resultados utilizando

un vector descriptor de 200 elementos. Finalmente, los DV se clasifican usando una SVM.

3.2. Trabajo relacionado

En la actualidad existen diversos sistemas evolutivos que se enfocan en resolver los
problemas previamente descritos. Por ejemplo, Olague y Trujillo describen un sistema
multi-objetivo de programacién genética (MOGP, por sus siglas en inglés Multi-Objective
Genetic Programming) aplicado en la sintesis de operadores para la deteccidon de puntos
de interés, usados en la tarea de reconocimiento de objetos (Olague y Truijillo, 2011). Shao
et al. proponen un sistema de aprendizaje de caracteristicas para clasificar los objetos de
la base de datos Caltech-101. En su trabajo, ellos evolucionan un conjuntos de opera-
dores bidimensionales usando MOGP, para crear lo que llaman un descriptor de imagen
“casi 6ptimo”(Shao et al., 2014). Por su parte, Al-Sahaf et al. presenta dos métodos basa-
dos en programacion genética, los sistemas “One-shot GPz “Compound-GP”, que buscan
evolucionar un programa para la tarea de clasificacion de imagenes de texturas (Al-Sahaf
et al., 2015).
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Otros sistemas bio-inspirados que han mostrado buenos resultados para resolver el
problema de clasificacion de objetos son las redes neuronales convolucionales profundas
(CNN, por sus siglas en inglés Convolutional Neural Network), estos modelos se definen
por un conjunto de capas jerarquicas de neuronas, donde la salida de cada neurona de-
pende de la salida de la capa anterior, asi como de un grupo de transformaciones no
lineas, tal como el escalamiento. Estas redes tratan de emular las transformaciones que
se llevan a cabo en el sistema visual natural, con el objetivo de generar un representa-
cion de alto nivel de la informacion visual. De esta manera, Schulz y Behnke presentan
una arquitectura de CNN para la segmentacién de imagenes de las bases de datos de
GRAZ-02 y Weizmann Horses; ellos proponen agregar a la red una capa de inferencia
global, la cual maneja las salidas de la red como las potencias unarias y en pares de un
grafo, y asi encontrar una aproximacion al problema de corte s-t para lograr la tarea de

segmentacion (Ranftl y Pock, 2014).

Ademas de los sistemas previamente listados, otros sistemas de interés para este
trabajo de tesis, son los trabajos presentados por Opelt et al. (2006); Mutch y Lowe (2008);
Huang et al. (2011); Ghodrati et al. (2012). Esto se debe a que los sistemas descritos
en estos trabajos se implementan para clasificar los objetos en las bases de datos de
GRAZ-01 y GRAZ-02. Los modelos de Mutch y Lowe (2008); Ghodrati et al. (2012) ya

fuero descritos en la Secciéon[3.1.1] a continuacion se detallan los dos modelos restantes.

De esta manera, otros de los clasificadores estudiados en este trabajo, son los descri-
tos en el trabajo de Opelt et al. (2006). En dicho articulo se propone un marco de trabajo
genérico para el reconocimiento de objetos. Su propuesta se basa en integrar diversas
metodologias de deteccion de regiones de interés junto con diferentes paradigmas de
descripcién de dichas regiones, por medio del modelo de aprendizaje llamado boosting;
en especifico el algoritmo de AdaBoost. El proceso de deteccidén de regiones se propo-
ne desde dos enfoques, deteccion de regiones de discontinuidad, regiones alrededor de
puntos de interés; y deteccion de regiones de homogeneidad, regiones en la imagen con
valores de intensidad similares o regiones con texturas homogéneas. Para la deteccion
de regiones discontinuas los autores utilizan detectores invariantes a escala, como el de-
tector Harris-Laplace, y detectores de puntos de interés invariantes a transformaciones

afines; ademas del detector basado en diferencias de Gaussianas (DoG). En cuanto a
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las regiones homogéneas, se implementan diversos algoritmos de segmentacion, como
la segmentacion basada en la medida de similitud. Por otra parte, la descripcion de las
regiones de realiza por medio de valores de intensidad, porciones de imagen del vecinda-
rio de los puntos de interés; momentos de intensidad, varianza, coeficiente de variacion,

suavidad, asimetria y curtosis; y finalmente el descriptor de SIFT.

Finalmente, el clasificador EBIM, sugerido por Huang et al. (2011). Este sistema es
una extensioén del modelo descrito por Serre et al. (2007). Entonces, los autores propo-
nen agregar, al modelo descrito en [3.1.1], un mecanismo para eliminar las entradas poco
informativas, imponiendo un restriccion de dispersion; ademas de aplicar un mecanismo
de retro-alimentacion en la etapa de seleccion de caracteristicas. El objetivo de la restric-
cién de dispersion es reducir la cantidad de informacion que el sistema debe procesar;
esto se logra al implementar un proceso de deteccidn de puntos de interés en base al
calculo del gradiente en ambas direcciones y eliminando los pixeles con menor magni-
tud. Asi mismo, proponen optimizar la seleccién de caracteristicas para el proceso de
clasificacion; donde el sistema original selecciona los parches de manera aleatoria, es-
te sistema proponen implementar un esquema de boosting para seleccionar los parches

mas adecuados para discriminar entre las clases.

Una vez descritos los diferentes modelos en la literatura y el estado-del-arte, a conti-

nuacion de detalla el modelo base para esta tesis.

3.3. Metodologia

El modelo de la AVC fue disenado para la clasificacion de objetos sin importar las
caracteristicas de color, orientacion o forma que lo identifiquen, ni las condiciones de ilu-
minacion, escala o posicion en que se capturan las imagenes (Olague, 2016). Una de
sus principales aportaciones es la manera en que selecciona las caracteristicas visuales
de la imagen con el fin de construir una representacion abstracta del objeto de interés.
Por consiguiente, el sistema busca puntos prominentes en la imagen para construir un
descriptor de imagen, el cual se usa en el proceso de clasificacion. Entonces, cuando el
sistema procesa imagenes donde el objeto de interés ocupa una gran porcion de la ima-
gen, el sistema alcanza un rendimiento de clasificacion de 98 % o mayor; tal es el caso en

las imagenes de la base de datos de Caltech-5 (Clemente, 2015). Sin embargo, cuando
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el sistema se implementa para la clasificacion de imagenes donde el objeto de interés
ocupa una pequena region de la imagen y esta inmerso en una escena concurrida, co-
mo es el caso de las imagenes presentadas en la bases de datos en el trabajo de Opelt
et al. (2006), el rendimiento de clasificacion de la AVC disminuye. Esto se debe a que la
mayoria de las caracteristicas seleccionadas para construir el descriptor de imagen se
extraen de otros elementos en la escena, y no del objeto de interés. Por otra parte, el
decremento en la clasificacion se puede deber al hecho de que el descriptor se cons-
truye usando puntos diseminados sobre mapas de caracteristicas, donde la informacion
visual ha sido transformada por diversas operaciones; por ende, es probable que se haya
perdido informacion del objeto de interés que podria ser Util para la construccion de un

descriptor eficiente.

Cabe mencionar que a pesar que el modelo de la ADS logra buenos resultados en la
tarea de deteccion del objeto de interés, el modelo en ningin momento se enfoca en des-
cribir el objeto encontrado; mucho menos en reconocerlo o clasificarlo. Por esta razon,
dicho modelo no podria implementarse como un clasificador de la manera que fue di-
senado. En esta tesis, se propone una nueva metodologia para la construccion del vector
descriptor de la imagen. El proceso de descripcion se realiza usando una region de la
imagen, en vez de usar puntos diseminados sobre la superficie de la imagen. En conse-
cuencia, el modelo de la AVCMO es capaz de subrayar una regioén del objeto de interés
para el proceso de descripcidén basado caracteristicas visuales de la clase del objeto; por
lo tanto, el sistema localiza el objeto dentro de la imagen de forma implicita. Ademas, en
esta trabajo se propone un esquema de retro-alimentacion para la construccion del vector
descriptor, usando los mapas visuales de las etapas tempranas del sistema, en los cuales
la informacion visual del objeto de interés solo ha sido modificada por un operador. De
esta manera, las siguientes secciones se avocan a describir el funcionamiento del modelo

propuesto en este trabajo.

3.3.1. El modelo de la corteza visual artificial multi-objetivo

De forma similar al modelo de la AVC, el modelo de la AVCMO se divide en dos etapas
principales. En la primera etapa, el sistema detecta y subraya los atributos visuales que

caracterizan al objeto. Mientras que en la segunda etapa, el sistema se enfoca en encon-
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trar la region mas prominente de la imagen, donde el sistema supone que se encuentre
el objeto de interés, y utilizarla para la creacion del vector descriptor, el cual se aplica en

la tarea de clasificacion.

3.3.1.1. Deteccion y transformacion de caracteristicas visuales

La entra para la AVCMO es una imagen digital a color representada por sus tres ca-
nales en el modelo RGB (rojo, verde, azul). La imagen es transformada posteriormente a
los modelos de color CMYK (cyan, magenta, amarillo, negro) y HSV (matiz, saturacion,
valor), creando asi el conjunto I..or = {I,, 1,, Iy, Ic, I, 1y, Iy, In, 15, I,}, donde cada
elemento del conjunto corresponde a un componente o canal de los modelos de color.
Después, los elementos en I, son transformados por cuatro operadores visuales evo-
lutivos (EV Os, por sus siglas en inglés Evolved Visual Operator) que se definen de la
siguiente manera:

EVOg: Loor — VIM,. (33)

Cada operador se aplica de manera independiente con el fin de destacar caracteristicas
visuales prominentes del objeto de interés, basado en cuatro dimensiones de caracteristi-
cas especificas: color (C), orientacion (O), forma (S) e intensidad (/nt), estos operadores
se muestran el la Figura [26] De esta forma, d es un elemento del conjunto de dimensio-
nesd € {C, S,0, Int}. Asi, cada mapa visual (V' M,) contiene informacién prominente del

objeto de interés sobre las diferentes dimensiones de caracteristicas.

Después del cdmputo de los mapas visuales, todos estos son sujetos a un proceso
de centro-periferia, cuyo objetivo es emular el funcionamiento de la zona receptiva de las
células ganglionares en la retina, esta zona permite a las células transmitir informacion
no solo de las células fotoreceptivas que captan la luz, sino informacion de las células a
su alrededor; lo que permite generar informacion de contraste (Walther et al., 2002). Asi,
el objetivo de este proceso es generar un mapa conspicuo (C'M,) por cada dimension,
y funciona de la siguiente manera. Esta sub-rutina se describe por dos pasos; primero,
empezando por los mapas visuales V' M,, se crea un piramide Gaussiana de ocho niveles
de la forma:

7 = {P7°, Py~ P72, P{F) (34)
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Figura 26: Diagrama de flujo de la informacion visual en el modelo propuesto AVCMO.



55

donde o denota el difuminado Gaussiano que define cada nivel en la piramide, y repre-
senta la reduccion de escala de la imagen original. La segunda etapa en este proceso

utiliza esta piramide para generar seis mapas como sigue:

R (35)
donde j = 1,2,...,6. Dado que los niveles de PJ tienen tamanos diferentes, todos los
mapas son redimensionados, por medio de una interpolacién por el vecino mas cercano,
al mismo tamano que el mapa mas pequeno. Después, estos seis mapas son normaliza-
dos y se suman para crear un mapa unico. El mapa resultante se normaliza nuevamente
y se redimensiona al tamano del mapa entrada V' M;; asi, el nuevo mapa define lo que
se conoce como mapa conspicuo C'M,, un mapa para cada una de las dimensiones de

caracteristicas.

3.3.1.2. Deteccion y descripcion del objeto

La segunda etapa del modelo de la AVCMO pretende encontrar la region de la imagen
mas prominente usando los mapas conspicuos. ldealmente, esta regiéon debe contener
informacion visual relevante acerca del objeto de interés, con el objetivo de crear un vector
descriptor de la imagen. En esta etapa del sistema se aplica un conjunto de operadores
visuales con el objetivo de crear un mapa mental (M M) por dimensién, como se observa
en la Figura [26] Asi, un conjunto de operadores EV O, se aplican sobres cada mapa
C'M,, para filtrar las caracteristicas mas promientes del objeto de intereses en cada uno
de las dimensiones. Estos operadores se escriben de la siguiente manera:

k
MMy = (EVOuum,(CMy)); (36)

=1
donde d es la dimension de caracteristicas y k representa la cardinalidad del conjunto
EVOy- Entonces, la salida de todos los operadores en EV O, Se integran a través de

una sumatoria, creando el mapa M M,.

Una vez que los mapas mentales son calculados, el sistema los normaliza entre O y 1
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A

Figura 27: Representacion grafica del proceso iterativo para agregar el valor maximo en el vecindario
de los elementos de p. La region azul son los puntos que forman 5, mientras que la region verde es
el vecindario donde se busca el siguiente elemento.

usando interpolacion bi-lineal,

MMy — min(M My)
max(MMyg) — min(MMy)

MM, = (37)

Después, se integran en un mapa unico conocido como mapa de prominencia (SM, sa-

liency map) de la siguiente manera,
SM = MM¢ + MMg + MMy + MM, (38)

Partiendo del S, las coordenadas del valor maximo en el mapa se guardan en un vector
de posicion p. Enseguida, se realiza un proceso de propagacion en torno de la posicion
almacenada, esta operacion consiste en agregar, de forma iterativa, el elemento mayor en
el vecindario 8-conectado alrededor de los elementos de p, el cual se agrega como nuevo
elemento p(i), como se observa en la Figura[27] De esta manera, se agrega n elementos
al vector p'que definen una regién 1" sobre el mapa de prominencia, esta region establece

el area de la imagen donde se deberia encontrar el objeto de interés.

A pesar que 1" define la posicidon del objeto, los valores que se usaran para construir
el vector descriptor se extraen de mapas creados en la primera etapa del modelo. Para
esto, la region 1" se proyecta sobre los mapas visuales con el fin de extraer las mejores

caracteristicas visuales para cada dimension. Entonces, se selecciona el pixel con mayor
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valor dentro de la regidn proyectada en el V' M,. Una vez mas se realiza una operacion de
propagacion en busca de los m elementos mayores en cada uno de los mapas visuales,
donde m = n/4. Finalmente, los m valores de cada dimensidn se concatena, creado asi el
llamado vector descriptor 7 de tamano n. Este se toma como la entrada para una maquina
de vector de suporte (SVM) para realizar la clasificaciéon. El proceso de construccion del

vector descriptor se detalla en el Algoritmo[1]y se muestra en la Figura [26]

Algoritmo 1: Este algoritmo describe los pasos necesarios para la construccion del
vector descriptor partiendo del SM y los V M,.

Entrada : SM,V M, /*Mapa de prominencia y los cuatro mapas visuales */
Salida : p, 7 /*Region atendida de la imagen y el vector descriptor */

p[1] < coordMaxVal(SM)

SM[p[l].z, p[1].y] < O

para i < 2 an incrementa 1 hacer

pli] «+ coordMaxValNeighbor(SM, p)

SMpli].x, pli].y] < O

fin
para cada V' M, hacer
pa|l] + coordMaxValReg(V M, p)
va[1] < getVal(V Mg, pg[1])
VMd[ﬁd[i].Z‘7ﬁd[i].y] 0
para i < 2 an/4incrementa 1 hacer
pqli] + coordMaxValNeighbor(V My, p4)
Uqli] + getVal(V My, pali])
V Malpali-z, pali]-y] < 0
U «+ concat(7, V)
fin

0 N O O Bs WN =

G e G Y
a s WO N = O 0

-y
o

fin
devolver p, 7

- -
© ~

Es importante notar que la funcién coordMaxVal regresa las coordenadas del pixel con
el valor mayor en todo el mapa, mientras que coordMaxValReg busca el elemento maxi-
mo dentro de la region definida por el vector p. Ademas, coordMaxValNeighbor es un

algoritmo voraz que funciona sobre un vecindario de Moore de los elementos de .

Una vez descritos las diferentes transformaciones que componen el modelo propues-
to, el siguiente capitulo se dedica a la descripcion del paradigma evolutivo llamado progra-
macioén cerebral, utilizado para optimizar las operaciones dentro del AVCMO, y asi poder
clasificar los objetos deseados. El algoritmo utilizado en este trabajo extiende el descrito

en el trabajo de Dozal et al. (2014), agregando el enfoque multi-objetivo.
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Capitulo 4. Programacion de cerebros artificiales con en-

foque multi-objetivo

Ahora que se conoce a detalle el funcionamiento del modelo de la AVCMO, es evi-
dente que uno de los aspectos mas complicados para crear un modelo eficiente en la
clasificacion, es encontrar el conjunto de operadores que mejor interactlien entre ellos,
asi como con el resto de las transformaciones del modelo, para crear un descriptor dis-
criminatorio con respecto a objetos de otras clases. De esta manera, la idea es utilizar
la evolucidn artificial para encontrar un conjunto éptimo de operadores que consideren
el modelo completo, en vez de optimizar individualmente los operadores para cada una
de las etapas del sistema. Asi, cada operador es una pequena porcion de un sistema

complejo, inmerso en la estructura jerarquica.

4.1. Programacion de cerebros multi-objetivo

La programacién de cerebros (BP, por sus siglas en inglés brain programming), es un
paradigma evolutivo cuyo objetivo es optimizar modelos complejos, ajustando los opera-
dores dentro del mismo. Esta metodologia es util para modelos como el de la AVCMO,
donde varios operadores independientes se integran dentro de una estructura jerarqui-
ca pre-definida. BP sigue el ciclo evolutivo de la programacion genética, pero utiliza una
representacion multi-arbol heterogénea para los individuos, ademas de implementar ope-
raciones evolutivas de cruce y mutacion correspondientes a esta representacion. Es im-
portante notar que los operadores per se no son una solucién. De hecho, un solo operador
no es necesariamente interesante, dado que cada operador tiene sentido al funcionar jun-
to con el resto de los operadores que representan una solucion dentro de la estructura
jerarquica. El proposito de cada operador se hace evidente al momento de interactuar

con el resto, asi como con las otras transformaciones del modelo AVCMO.

4.1.1. Trabajos previos: Enfoques mono-objetivo

Los primeros intentos de evolucionar un modelo de la cortex visual artificial se pre-
sentaron en los trabajos de Clemente et al. (2012); Dozal et al. (2012). En ese trabajo se

presenta el paradigma de BP con un enfoque mono-objetivo. El objetivo de este sistema
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es evolucionar modelos de la corteza visual artificial para clasificar las imagenes de la
base de datos Caltech-101. Este modelo logra buenos resultados usando la clasificacion
como funcién objetivo. Los modelos del trabajo de Olague et al. construyen el vector des-
criptor usando puntos dispersos sobre toda la imagen; debido a las condiciones de las
imagenes que constituyen dicha base de datos, la mayoria de los puntos seleccionados
para el vector descriptor pertenecen al objeto de interés, ya que este ocupa casi toda
la superficie de la imagen. Esta condicién no es cierta en las bases de datos GRAZ-01
y GRAZ-02. Por ende, es necesario integrar un nuevo criterio para la evaluacién de los
individuos, la cual proporcione una regién de interés para crear el vector descriptor, en

vez de utilizar toda la imagen.

Los autores, Dozal et al. (2014), presentan una implementacion del algoritmo de BP
para resolver el problema del foco de atencién (FOA, por sus siglas en inglés Focus of
Attention). Los autores proponen optimizar modelos de la ruta dorsal artificial (ADS, por
sus siglas en inglés Artificial Dorsal Stream) para detectar un objeto en particular. En este
trabajo, la medida-F se utiliza como funcidn objetivo para contar el nimero de pixeles que
se detectaron adecuadamente. Su trabajo presenta excelentes resultados para detectar
el objeto blanco, pero se enfoca unicamente en localizar el objeto. El sistema resalta la
region mas prominente en la imagen, la cual se establece como la posicién del objetivo.
Sin embargo,el sistema no considera un proceso de descripcion o caracterizacion del

objeto para poderlo clasificar o reconocer.

Cabe notar que ambos enfoques mono-objetivo logran buenos resultados al resolver
las tareas correspondientes. Sin embargo, los dos métodos presentan deficiencias al re-
solver tareas mas complejas o en ambientes mas complejos. Primero, la eficiencia del
modelo AVC se reduce al intentar clasificar objetos que ocupan una region pequena de la
imagen. Segundo, el modelo del FOA es capaz de encontrar objetos inmersos en un am-
biente concurrido, pero no extrae suficiente informacion del objeto para lograr clasificarlo.
Entonces, una mejora plausible seria combinar los dos objetivos, deteccidn y descripcion,
en un solo modelo. A través de un algoritmo de optimizacion que considere ambas tareas,
para sintetizar modelos capaces de abordar el problema de clasificacion en imagenes

mas complejas; como las imagenes presentes en la base de datos de GRAZ.
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4.2. Evaluacion multi-objetivo

La funcion objetivo mide la calidad de las soluciones al resolver el problema correspon-
diente. Esta tesis se enfoca principalmente en el problema de clasificacién, utilizando la
tarea de localizacion como un mecanismo que permita explorar otras regiones del espa-
cio de soluciones, con el objetivo de encontrar mejores modelos. De esta forma, partiendo
de las caracteristicas del modelo, se propone el uso de dos funciones objetivo, una para
medir la calidad de los modelos en la tarea de clasificacion y otra que determine la calidad

de las soluciones al momento de localizar al objeto de interés en la imagen.

La medida que se seleccion6 para medir el rendimiento en clasificacion se conoce
como tasa de error igual (EER, por sus siglas en inglés Equal Error Rate). Esta métrica
establece la probabilidad de que un algoritmo decida si dos instancia corresponden a una
misma clase (Reid, 2004). El EER se define como el valor que satisface for = fnr; donde
fnr es la razén de falsos negativos (false negative rate) y for representa la razén de falsos
positivos (false positive rate), y se cumple la siguiente restriccion: fnr = 1 — ¢pr, dado
que fpr es la razon de verdaderos positivos (true positive rate). Usando una curva de
caracteristica operativa del receptor (ROC, por sus siglas en inglés Receiver Operating
Characteristic), el EER se puede calcular extendiendo una linea desde el punto (0,1) al
(1,0), el punto donde esta recta se cruza con la curva de clasificacidon representa el EER.
Entonces, dado un individuo ®, un conjunto de imagenes I,, y una funcién definida como:

r': AVCMO(®,1,) — EER, la funcién objetivo se puede escribir de la siguiente manera:

(39)

=l

Objetivo; = argmin
AVCMO(®,1,,)

De esta manera, el primer objetivo consisten en encontrar un individuo que maximice el
1-EER. Este objetivo mide la calidad de clasificacién de cada solucion al procesar un

conjunto de imagenes dadas.

El segundo objetivo se basa en calcular la correspondencia entre la posicion real del
objeto en la imagen y la regién 7" estimada por el modelo. En este caso, se utiliza la
. - 1 “(p-0
medida-F definida por: F,(p.9) = L) (7 V)

(a-p)+7
precision p y sensibilidad ¢, asi 0 < a < co. Si @ < 1 entonces p es mayor que v; en

, donde « establece el balance entre
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caso contrario, si a« > 1 entonces 9 es mayor. Finalmente, cuando o = 1, se dice que la

precision y la sensibilidad estan balanceadas.

En este trabajo se considera que a = 1. Los elementos considerados verdaderos
positivos corresponden a los pixeles que pertenecen a la region 7" definida por el modelo
y a la region real del objeto, mientras que los falsos positivos son los puntos en la region
T que no corresponden al objeto de interés, y finalmente los falsos negativos son los
puntos en el objeto que no estan incluidos en la regiéon 7', una descripcion grafica de

estos elementos se puede observar en la Figura 28]

De esta manera, después de procesar w imagenes que contienen el objeto, la calidad
de la solucion para la tarea de localizacion se define por el promedio de la medida-F sobre
las w imagenes, y se expresa de la siguiente manera: F = %Zfﬁ(%). Por lo
tanto, la idea es encontrar un individuo que maximice F. Dado un arreglopde EVOs ®,un
conjunto de imagenes 1, y A, una funcién que se escribe como A : AVCMO(®, 1) — F;

desde una perspectiva de minimizacién, la funcién objetivo se escribe como:

(40)

Objective; = argmin
AVCMO(®,1,,)

==

Asi, el segundo objetivo consiste en encontrar una solucion que maximice la medida-F
promedio F correspondiente a los pixeles detectados como parte del objeto de interés en
un conjunto de iméagenes al minimizar la ecuacion [40] Este objetivo busca medir la calidad

del modelo para detectar el objeto de interés.

Debido al enfoque multi-objetivo adaptado en este trabajo para el proceso evoluti-
vo, operacion de seleccion no es tan simple como en el caso de la optimizacién mono-
objetivo, esto se debe a la diferencia en al definicion de la mejor solucion. En los proceso
de un solo obijetivo, el concepto de la mejor solucion se define trivialmente en un espa-
cio unidimensional; mientras que en un ambiente multi-objetivo, la definicion del mejor
individuo se basa en una relacion de dominancia entre las soluciones, al evaluarlas en
un espacio multi-dimensional (Olague y Truijillo, 2012). De esta manera, se han propues-
to diversos sistemas para encontrar un conjunto de soluciones 6ptimas en el sentido de

Pareto (Lin y Lin, 2014b; Behnamian, 2014). En este trabajo optamos por utilizar el siste-
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Figura 28: Comparacion entre la region del la imagen atendida por el modelo, y la region ocupada
por el objeto de interés. Utilizadas para evaluar la precision p y la sensibilidad 9.

ma conocido como algoritmo evolutivo de fuerza del Pareto 2 (SPEA2, por sus siglas en
inglés Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2)(Zitzler et al., 2001) como el sistema de

seleccion.

El algoritmo SPEA2 considera una relacion de dominancia entre los individuos. Asi, a
cada individuo i se le asigna un valor de fuerza S(i), que representa el numero de solu-
ciones que este domina. Entonces, la aptitud R(i) de un individuo se determina usando la
fuerza de aquellos individuos de la poblacién que lo dominan. EI SPEA2 utiliza el algorit-
mo de agrupamiento de los kth vecinos mas cercanos COmo mecanismo para preservar
la diversidad, esto se logra penalizando a los individuos que se agrupan en una region del
espacio del objetivo. Ademas, el algoritmo implementa un enfoque de almacenamiento de
tamano fijo y un esquema de trunque para promover la diversidad, al eliminar individuos
que se encuentran muy cerca de sus vecinos. Finalmente, el sistema implementa elitismo
con el fin de preservar las soluciones que forma el frente no dominado, el cual resulta ser

una buena aproximacion al frente Pareto (Olague y Trujillo, 2012).

4.3. Genotipo

Una caracteristica importante de los FVOs es su independencia, esto facilita su re-
presentacion computacional como un arreglo. Asi, esta representacion sigue la siguiente
analogia con un sistema bioldgico. El arreglo de operadores es similar a un cromosoma.

Entonces, cada operador puede ser considerado como un gen, donde cada funcién y ter-
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Figura 29: Los operadores genéticos se implementan en dos niveles; la Figura (a) muestra la ope-
racion de cruce a nivel cromosoma, y la (b) a nivel gen; mientras que la (c) y (d) representan la
operacion de mutacion a nivel cromosoma y nivel gen respectivamente.

minal que lo componen son analogos a los nucleotidos que constituyen el gen. Entonces,
esta manera de representar las soluciones tiene tres niveles, el primero considera todo el
arreglo, el segundo nivel consiste en observar cada operador de manera independiente;
y el tercer nivel esta definido por las funciones que constituyen los operadores, la Figura
muestra estos niveles de manera grafica. En este trabajo, los individuos consisten de
hasta 15 operadores, tres de estos se utilizan en la primera etapa del modelo, para la
construccion de los mapas visuales, y hasta 12 operadores que se aplican para la crea-
cion de los mapas mentales. De esta manera, el fenotipo de dichas soluciones consiste en
implementar este conjunto de operadores dentro de la estructura jerarquica de la corteza

visual artificial.

4.4. Operadores genéticos

Esta representacion de los individuos requiere de operadores de recombinacion no
convencionales, debido a los diferentes niveles de organizacion. Por esta razén, se im-

plementaron las operaciones de cruce y mutacion descritas a continuacion.

4.4.1. Cruce

En el proceso evolutivo utilizado en este trabajo existen dos operaciones de cruce, una

para el cruce a nivel cromosoma y otra para cruce a nivel gen:

m Cruce a nivel cromosoma: el objetivo de este operador es lograr la combinacion
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genética e intercambio de informacion entre dos individuos; este se logra al inter-
cambiar segmentos del arreglo de operadores que constituyen cada uno de los indi-
viduos seleccionados para el cruce, a estos individuos se les conoce como padres.
El método utilizado en esta tarea se conoce como cortar y empalmar (en inglés, cut
and splice). Primero, se selecciona un punto de cruce de manera aleatoria del padre
mas pequeno, el arreglo con menos operadores, y se selecciona el mismo punto de
cruce en el otro padre. Segundo, se crea un nuevo individuo, conocido como hijol;
partiendo del punto de cruce, se selecciona el lado izquierdo del padrel y el lado de-
recho del padre2. De manera similar, el hijo2 se construye usando el lado izquierdo

del arreglo del padre2 y el lado derecho del padrel. Este proceso se puede observar

en la Figura[29g.

» Cruce a nivel gen: este proceso se enfoca en las funciones que componen los ge-
nes. Se selecciona un punto de cruce en cada uno de los arboles en los individuos
padres. Cabe notar que si el numero de operadores en los padres difiere, el padre
con el arreglo mas grande pasara directamente algunos operadores al hijo que ge-
nere. Entonces, el padrel se selecciona para crear el hijol; asi, en cada uno de
los operadores del padrel se reemplaza los sub-arboles debajo del punto de cruce
con los sub-arboles debajo de los puntos de cruce en los operadores del padre2. De
manera similar, el hijo2 se construye remplazando los sub-arboles de los operado-
res por los sub-arboles del padrel. De esta manera se crean dos nuevos individuos.

Este proceso se puede observar en la Figura [29p.

4.4.2. Opeardores de mutacion

Una vez que los nuevos individuos son creados, estos podrian ser modificados por
uno de dos tipos de operadores de mutacion: mutacion a nivel cromosoma y mutacion a

nivel gen:

= Mutacion a nivel cromosoma: este operador consiste en reemplazar cada operador
que constituye el cromosoma con un operador creado de manera aleatoria. Esta

operacion se muestra graficamente en
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» Mutacion a nivel gen: en esta operacion de variacion se selecciona un punto de
variacion para cada arbol semantico; después, el sub-arbol debajo del punto de mu-
tacion se reemplaza con un sub-arbol aleatorio. Por lo tanto, este tipo de mutacién
solo cambia una porcion de cada operador. Esta operacion de mutacion esta repre-

sentado en la Figura[290.

4.4.3. Funciones y terminales

En el modelo AVCMO cada EV O es independiente, y se construyen usando conjuntos
diferentes de funciones y terminales, como se muestra en la Tabla [2| Por esta razén,
se selecciond un conjunto de funciones para cada dimensién de caracteristicas, con el

objetivo de encontrar las caracteristicas visuales que identifiquen al objeto de interés.

Siguiendo este esquema, para el operador de orientacion EV Og las funciones selec-
cionadas fueron filtros de suavizado Gaussiano con valores de ¢ = 1y 0 = 2, ademas de

derivadas derivadas de primer y segundo orden en las direcciones de z y y.

Mientras tanto, el operador de color EV O, se puede construir usando las funciones
listadas en la Tabla[2, destacando las funciones siguientes: diferencias de color (Op,_,(I),

Opy—y (1)) y la funcidon complemento ((A)).

De manera similar, el modelo implementa la morfologia matematica con el objetivo de
encontrar informacidén prominente en base a caracteristicas de forma del objeto, algunas
funciones son: dilatacién (A & SE,), erosiéon (A & SE,), apertura (A ® SE,), cerradura
(A ® SE,), ademas de transformaciones que resultan de la combinacién de estas cuatro
funciones basicas; este conjunto de funciones se utilizan para la construccién del opera-

dor EVOs.

El conjunto de terminales que se utilizan para crear los operadores son los bandas
de color de los diferentes modelos, que definen el conjunto I.,,,, ademas de la salida de

algunas funciones aplicadas sobre los elementos de este mismo conjunto.

La seleccion de estos conjuntos de funciones se hizo de forma empirica, son resul-

tado de diversos trabajos realizados en el laboratorio de EvoVision (Trujillo y Olague,
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Tabla 2: Funciones y terminales para la construccion de los operadores visuales evolutivos £V Os.

Funciones para EVOq Terminales para EVOq
A+B,A—B,AxB,A/B,|A|,|A+B|,|A- | I,, I,, L, L., I, I, I
Bl, log(A), (A%, VA, k+A, k—A, kxA, Alk, | I, I, I,, Dy(I,), Dyu(I,),
round(A), |A], [A], inf(A, B), sup(A, B), | Dy(1), Dyy(1), Dyy(1y)
Goei1(A), Goes(A), D,(A), D,(A), thr(A)

Funciones para EVO¢ Terminales para EVO¢
A+ B, A— B, Ax B, A/B, log(A), exp(A), | I, I,, Iy, L., In, 1, Ix, In,
(A, VA, (A, thr(4A) I, 1, Opr—y(1),0p, (1)
Funciones para EV Og Terminales para EVOp

A+ B, A-B, AxB, A/B, k+ A, k— A, | I, I, Iy, L., I, Iy, I, In,
k x A, A/k, round(A), |A], [A], A® SEy, | I, I,

A®SE,, A® SEy,, AOSE;, Ao SE,, AS
SFEgm, Sk(A), Perim(A), A® SEq4, A® SE;,
A®SE gy That(A), Brat (A), AoSE,, AeSE,,

thr(A)

Funciones para EV Oy Terminales para EV Oy
A+ B, A— B, Ax B, A/B, |A+ B|, |A— | MC4, D, (MCy),
B, log(A), (A)?, VA, Go=1(A), Go2(A), | Dpr(MCy), D,(MCy),
D, (A), Dy(A) Dyy(MCy), Dyy(MCq)

2008; Perez y Olague, 2009; Dozal et al., 2014; Clemente et al., 2015). La construc-
cién de un individuo del modelo AVCMO usando la representacion propuesta requie-
re de la optimizacion de varios operadores, por esto el espacio de soluciones para el
modelo resulta de la combinacién del espacio factible de cada uno de los operadores.
Asi, el espacio de busqueda para el algoritmo se define como el numero de posibles
soluciones que se pueden lograr al combinar todos los posibles operadores visuales.
Entonces, el tamano del espacio de busqueda se puede obtener analizando el conjun-
to de funciones y terminales descritos en la Tabla 2l En consecuencia, dada una es-
tructura de arbol i, nT terminales, nFy funciones unarias y nFp funciones binarias; el
nuamero de posibles operadores visuales nV O; se puede calcular a través de la relacion:
nVO; = nT"" x nF"™ x nFg'"?, donde, nin es el nUmero de nodos hoja, npn,; es el
nuamero de nodos padres con al menos un hijo, y npn, es el nimero de nodos padre con
al menos dos nodos hijos. Por lo tanto, el tamano del espacio de busqueda S, se puede
calcular multiplicando la cantidad de posibles combinaciones de operadores visuales para
tres dimensiones de caracteristicas y los mapas mentales. Esto se puede escribir como:
l

l l l
Se = 32 (nVOe)i x S2(nVOs); x 3 (nVO00); x (32 (nVOuu):)", donde I esté dado por la

i=1 i=1 i=1 i=1

profundidad de los operadores visuales y k£ es el numero de mapas visuales. Por ende, si
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se consideran las funciones y terminales de la Tabla[2, [ = 15, y k = 12, el tamano del es-
pacio de blsqueda es alrededor de 4.72 x 1087 soluciones. Esto es parte de la complejidad

para encontrar una solucion eficiente para la clasificacion de los objetos deseados.
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Capitulo 5. Experimentos y resultados

Una vez descrito el funcionamiento del modelo, asi como el sistema evolutivo que se
utiliza para optimizarlo, es necesario probar el rendimiento del modelo en un prueba real;
y ademas esta prueba es un estandar internacional y permite comparar el rendimiento

del modelo propuesto con modelos del estado del arte.

En este trabajo se aborda el problema de clasificacion desde una perspectiva de au-
sencia/presencia, o clasificacién binaria. Con este fin seguimos un protocolo de pruebas
qgue consta de tres pasos; los primeros dos pasos definen la etapa de entrenamiento del
modelo, mientras el que tercer paso corresponde a la etapa de prueba. Por esta razén se
necesita tres conjuntos de imagenes para los experimentos, una por etapa. Este protocolo

se detalla a continuacion:

1. Entrenamiento: esta etapa del protocolo consiste en evaluar cada una de las solu-
ciones con el conjunto de imagenes etiquetado como entrenamiento; se aplica el
modelo para crear un descriptor de imagen para cada elemento del conjunto de
entrenamiento. Después, estos descriptores se utilizan para entrenar un modelo de
una maquina de vector de soporte (SVM, por sus siglas en inglés support vector
machine); este clasificador etiqueta cada uno de los descriptores, estableciendo

asi cuales pertenecen a la clase y cuales no.

2. Validacion: el objetivo de esta etapa es evitar el sobre entrenamiento. En este pa-
S0, se evalua el rendimiento de cada una de los individuos usando otro conjunto de
imagenes, llamada validacion. Asi, los descriptores de las imagenes de este conjun-
to son clasificados usando la SVM creada en el paso anterior. El sistema evolutivo
utiliza los resultados, de clasificacion y deteccion, que logran los individuos en estas

imagenes como medida de aptitud.

3. Prueba: una vez terminado el proceso de optimizacion usando BP, los individuos
de la ultima generacion junto con su modelo de SVM se evaltan utilizando el ter-
cer conjunto de imagenes, llamado conjunto de prueba. Esta evaluacion define el
rendimiento de los modelos, y este valor es utilizada para compararlos con otras

técnicas.
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5.1. Base de datos de imagenes

La base de datos utilizada en este trabajo es el set de imagenes GRAZ, compues-
to por dos grupos conocidos como GRAZ-01 y GRAZ-02, fue propuesta por Opelt et al.
(2006). El conjunto GRAZ-01 esta constituido por dos clases: la clase bicicleta, de la cual
se proporcionan 373 imagenes que contienen bicicletas; y la clase persona, para la cual
se tienen 460. Ademas de estas imagenes, la base de datos contiene 210 imagenes que
contienen bicicletas y personas, y 273 de fondo; es decir, imagenes que no contienen ni
bicicletas ni personas, estas imagenes se utilizan para definir el conjunto no-clase. Una
de las criticas principales a este conjunto de imagenes, es que las fotos de cada clase
fueron tomadas en entornos similares; lo cual puede resultar en que el sistema clasifica-
dor utilice informacion del ambiente para discriminar entre las clases. Entonces, GRAZ-02
fue creada con la idea de incrementar la complejidad de las imagenes, y asi brindar una
prueba de clasificacién con mayor diversidad. Esto se logr6 al integrar una tercera clase
a la base de datos, ademas de un mejor balance entre los entornos en que fueron cap-
turadas las fotos para cada una de las clases. Asi, GRAZ-02 se compone de tres clases,
donde 311 imagenes pertenecen a la clase persona, 365 fotos son de la clase bicicle-
ta, 420 representan la clase carro y 380 imagenes corresponden al conjunto de fondo o

no-clase. Este ultimo grupo no contiene imagenes de personas, bicicletas o carros.

En este trabajo se siguié el mismo protocolo de pruebas presentado en el trabajo
de Opelt et al. (2006), con el objetivo de comparar los resultados de clasificacion del
modelo propuesto con otros del estado del arte, usando el mismo nimero de imagenes de
entrenamiento y de prueba. Por lo tanto, se seleccionaron 150 imagenes como el conjunto
de entrenamiento, 75 imagenes fueron seleccionadas para validacion y 75 imagenes para
la etapa de prueba; estos conjuntos fueron seleccionados para cada una de las clases
de manera independiente. Ademas de presentar un esquema estandar de comparacion
para la tarea de clasificacion, esta base de datos contiene imagenes segmentadas para
cada una de las clases, las cuales fueron utilizadas como marco de referencia para la

evaluacion de la medida-F.
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Tabla 3: Parametros utilizados en el proceso evolutivo.

Parametros Descripcién
Generaciones 30
Tamano de la poblacion 400 individuos
Inicializacion Incrementando mitad-y-mitad
Cruce a nivel de cromosoma 04
Cruce a nivel de gen 0.4
Mutacién a nivel de cromosoma | 0.1
Mutacion a nivel de gen 0.1
Profundidad del arbol Seleccion de profundidad dinamica
Profundidad maxima dinamica | 7 niveles
Profundidad real maxima 9 niveles
Seleccion SPEA2
Elitismo Frente no dominado
Tamano del descriptor 400

5.2. Validacion cruzada y comparacion con otros métodos

Como se menciond previamente, se implementé un sistema evolutivo de BP para op-
timizar las soluciones para cada una de las clases. Los parametros evolutivos evolutivos

utilizado para dicho proceso se presentan en la Tabla 3]

Estos parametros fueron definidos de manera empirica. Ademas de los parametros
evolutivos, es necesario establecer el nimero de puntos que se utilizan para caracterizar
cada imagen, para estos experimentos se optd por usar un vector descriptor de tamano
n = 400.

También es necesario definir los parametros para el sistema de seleccion SPEA2,
para los experimentos de esta tesis son los siguientes: tamano de la poblacion o = 400,
el nimero de padres seleccionados para reproduccion es p = 200, y se optd por crear
A = 200 individuos hijos, usando un tamano de torneo de 2 para el proceso de seleccion

de pareja.

El sistema de BP esta implementado en MATLAB, y se basa en el funcionamiento de
la paqueteria GPLAB presentada en la investigacion de Silva y Almeida (2003). Todos los
experimentos fueron realizados usando una estacion de trabajo Dell Precision T7500 con
procesador Intel Xeon de ocho nucleos, con 8 GB de memoria RAM y usando la tarjeta de

video nvidia Quadro 4000; todo corriendo sobre el sistema operativo OpenSUSE Linux.
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En esta tesis nos enfocamos en la clasificacion de las cinco clases presentes en la base
de datos de GRAZ debido a que presentan un escenario de clasificacion complicado,
ademas que es considerado por la comunidad cientifica como una prueba estandar para
la tarea de clasificacion. Cabe notar que el costo computacional de cada corrida evolutiva
es elevado, cada ejecucion dura aproximadamante 24 horas corriendo en paralelo usando

los ocho procesadores de la estacion de trabajo.

De esta manera, se realizé un proceso de validacion cruzada con el objetivo de com-
prar la eficacia del sistema propuesto. Por esta razén, se crearon 4 conjuntos de 75 image-
nes para cada una de las clases en las dos bases de datos, y asi poder realizar un pro-
ceso de validacion de 4 dobleces (4-fold). Asi, se seleccionaron dos grupos de imagenes
para el proceso de entrenamiento, uno para la validacién y uno para la etapa de prueba,
como se menciond previamente; aunado a esto, en cada iteracion del proceso se inter-
cambiaron los conjuntos de entrenamiento con el objetivo de tener cuatro ejecuciones
diferentes del proceso evolutivo usando diferentes conjuntos de entrenamiento: 1y 2,2y
3,3y4,1y4;yusando los dos sets restantes para validacion y prueba. Esta metodologia
comunmente se utiliza para hacer un estudio estadistico de la eficiencia de un proceso
de optimizacién. Ademas, en este trabajo se ejecut6 8 veces el ciclo de los cuatro doble-
ces, resultando en 32 ejecuciones del proceso evolutivo para cada una de las clases. Los
resultados de dichas ejecuciones se presentan en las Tablas[4] 5} [6] [7] y

De esta manera, al final de cada ejecucion del proceso evolutivo, los individuos de la
ultima generacion se ponen a prueba al clasificar las imagenes correspondientes al con-
junto de pruebas. El individuo de la ultima generacion que logre el mejor rendimiento en la
clasificacion del conjunto de pruebas, se considera como el mejor resultado encontrado
en cada uno de los 32 ejecuciones, las evaluaciones correspondientes a dichos individuos
son los nimeros listados en las Tablas [4], [B] [6] [7], [8; ademas, los nimeros resaltados co-
rresponden a la solucion que logra el mejor rendimiento de clasificacion para cada una de
las clases. Para las clases de GRAZ-01, las mejores soluciones se encontraron en la 8va
corrida del 2do doblez para la clase Bicicleta y en la 2da corrida del 2do doblez. En cuan-
to a las clases de GRAZ-02, la solucidén con el mejor rendimiento se encontrd en la 5ta
corrida del 4to doblez para Bicicleta, 7ma corrida del 1er doblez en Persona; y finalmente,

en la 1ra corrida del 3er y 4to doblez para la clase Carros.
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Tabla 4: Rendimiento de los mejores individuos para todas las ejecuciones para la clase Bicicleta

de GRAZ-01.
GRAZ-01 Bike class
Corr 1 Corr 2 Corr 3 Corr 4
Doblez Ent. Val Prueba | Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba
1 79.00 | 70.00 | 72.00 || 82.00 | 72.00 | 78.00 | 79.00 | 78.00 | 82.00 | 73.67 | 76.00 | 72.00
2 79.00 | 70.00 | 80.00 || 77.00 | 76.00 | 76.00 | 80.00 | 78.00 | 82.00 | 72.00 | 82.00 | 72.00
3 79.00 | 68.00 | 66.00 || 78.00 | 73.00 | 74.00 | 67.00 | 78.00 | 76.00 | 76.00 | 74.00 | 76.00
4 80.00 | 68.00 | 76.00 || 74.00 | 70.00 | 76.00 || 73.00 | 78.00 | 80.00 | 71.00 | 86.00 | 72.00
Promedio || 79.25 | 69.00 | 73.50 || 77.75 | 72.75 | 76.00 | 74.75 | 78.00 | 80.00 || 73.17 | 79.50 | 73.00
o 0.500 | 1.155 | 5.972 | 3.304 | 2.500 | 1.633 | 6.021 | 0.000 | 2.828 | 2.186 | 5.508 | 2.000
Corr 5 Corr 6 Corr7 Corr 8
Doblez Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba
1 75.00 | 76.00 | 70.00 || 66.00 | 64.00 | 68.00 | 71.00 | 82.00 | 70.00 || 74.00 | 76.00 | 76.00
2 74.00 | 62.00 | 72.00 || 76.00 | 72.00 | 70.00 || 77.00 | 86.00 | 78.00 | 81.00 | 72.00 | 84.00
3 79.00 | 78.00 | 68.00 || 78.00 | 82.00 | 68.00 | 74.00 | 80.00 | 74.00 | 74.22 | 62.00 | 80.00
4 83.00 | 78.00 | 70.00 || 76.00 | 78.00 | 72.00 | 71.00 | 76.00 | 72.00 || 64.00 | 60.00 | 74.00
Promedio || 77.75 | 73.50 | 70.00 | 74.00 | 74.00 | 69.50 | 73.25 | 81.00 | 73.50 || 73.31 | 67.50 | 78.50
o 4113 | 7.724 | 1.633 | 5.416 | 7.832 | 1.915 | 2.872 | 4.163 | 3.416 | 7.003 | 7.724 | 4.435

Tabla 5: Rendimiento de los mejores individuos para todas las ejecuciones para la clase Persona de

GRAZ-01.
GRAZ-01 clase Persona
Corr 1 Corr 2 Corr 3 Corr 4
Doblez Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba Ent. Val. | Prueba
1 68.00 | 78.00 | 64.00 || 73.00 | 72.00 | 74.00 | 81.00 | 68.00 | 72.00 78.00 | 72.67 | 74.00
2 73.00 | 68.00 | 70.00 || 78.00 | 66.00 | 76.00 | 84.00 | 74.00 | 76.00 74.00 | 64.00 | 74.00
3 76.00 | 72.00 | 70.00 || 78.00 | 74.00 | 71.33 || 75.00 | 74.00 | 68.00 | 100.00 | 68.25 | 72.00
4 70.00 | 74.00 | 64.00 || 78.00 | 72.00 | 70.00 || 74.00 | 72.00 | 76.00 70.00 | 78.00 | 68.00
Promedio || 71.75 | 73.00 | 67.00 | 76.75 | 71.00 | 72.83 | 78.50 | 72.00 | 73.00 80.50 | 70.73 | 72.00
o 3.500 | 4.163 | 3.464 || 2.500 | 3.464 | 2.687 | 4.796 | 2.828 | 3.830 || 13.404 | 6.001 | 2.828
Corr 5 Corr 6 Corr7 Corr 8
Doblez Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba Ent. Val. | Prueba
1 72.00 | 72.00 | 72.00 || 77.00 | 67.60 | 68.00 | 80.00 | 76.00 | 74.00 64.00 | 64.50 | 70.00
2 74.00 | 70.00 | 72.00 || 73.00 | 78.67 | 74.00 | 88.00 | 70.00 | 74.00 75.00 | 76.00 | 66.00
3 72.00 | 70.00 | 72.00 || 76.38 | 64.00 | 70.00 || 71.00 | 72.00 | 66.00 77.00 | 70.00 | 70.00
4 81.00 | 76.00 | 66.00 || 75.00 | 74.00 | 68.00 | 79.00 | 70.00 | 66.00 76.00 | 72.00 | 74.00
Promedio || 74.75 | 72.00 | 70.50 | 75.34 | 71.07 | 70.00 | 79.50 | 72.00 | 70.00 77.25 | 74.00 | 71.00
o 4272 | 2.828 | 3.000 || 1.772 | 6.540 | 2.828 | 6.952 | 2.828 | 4.619 2.630 | 3.651 | 3.830




73

Tabla 6: Rendimiento de los mejores individuos para todas las ejecuciones para la clase Bicicleta

de GRAZ-02.
GRAZ-02 clase Bicicleta
Corr 1 Corr 2 Corr 3 Corr 4
Doblez Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba
1 86.67 | 85.33 | 77.33 || 77.33 | 76.00 | 80.00 | 77.33 | 81.33 | 78.67 | 78.67 | 77.33 | 81.33
2 88.00 | 82.67 | 80.00 || 82.67 | 80.00 | 80.00 | 84.00 | 80.00 | 80.00 || 82.00 | 78.67 | 84.00
3 84.67 | 82.67 | 77.33 | 79.33 | 78.67 | 81.33 | 82.00 | 80.00 | 77.33 | 76.00 | 80.00 | 80.00
4 91.33 | 78.67 | 80.00 || 80.67 | 78.67 | 82.67 | 82.00 | 84.00 | 80.00 | 89.33 | 81.51 | 84.00
Promedio || 87.67 | 82.33 | 78.67 || 80.00 | 78.33 | 81.00 | 81.33 | 81.33 | 79.00 || 81.50 | 79.38 | 82.33
o 2.802 | 2.749 | 1.540 || 2.244 | 1.678 | 1.277 | 2.828 | 1.886 | 1.277 | 5.770 | 1.790 | 2.000
Corr 5 Corr 6 Corr7 Corr 8
Doblez Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba
1 84.67 | 80.00 | 78.67 || 75.33 | 81.33 | 80.00 | 78.00 | 76.00 | 81.33 | 87.33 | 77.33 | 81.33
2 83.33 | 84.00 | 82.67 || 86.67 | 80.00 | 77.33 | 82.67 | 80.00 | 81.33 | 80.67 | 78.67 | 78.67
3 78.00 | 76.00 | 81.33 || 76.67 | 72.00 | 81.33 | 80.67 | 76.00 | 82.67 | 80.00 | 80.00 | 82.67
4 89.33 | 82.67 | 86.67 || 82.67 | 86.67 | 84.00 | 88.00 | 81.33 | 85.33 || 78.00 | 82.67 | 80.00
Promedio || 83.83 | 80.67 | 82.33 | 80.33 | 80.00 | 80.67 | 82.33 | 78.33 | 82.67 || 81.50 | 79.67 | 80.67
o 4.663 | 3.528 | 3.333 || 5.292 | 6.061 | 2.776 | 4.234 | 2.749 | 1.886 | 4.051 | 2.277 | 1.721

Tabla 7: Rendimiento de los mejores individuos para todas las ejecuciones para la clase Persona de

GRAZ-02.
GRAZ-02 clase Persona
Corr 1 Corr 2 Corr 3 Corr 4
Doblez Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba Ent. Val. | Prueba
1 98.00 | 88.00 | 85.33 || 90.00 | 84.00 | 88.00 | 85.33 | 80.00 | 86.67 83.33 | 78.67 | 84.00
2 91.33 | 82.67 | 84.00 | 87.33 | 81.33 | 84.00 | 82.00 | 88.00 | 84.00 98.00 | 82.67 | 82.67
3 86.67 | 88.00 | 84.00 || 80.67 | 72.00 | 82.67 | 99.33 | 88.00 | 86.67 97.33 | 89.33 | 86.67
4 86.00 | 84.00 | 84.00 || 96.00 | 81.56 | 86.67 | 84.67 | 89.33 | 84.00 98.00 | 85.33 | 82.67
Promedio || 90.50 | 85.67 | 84.33 | 88.50 | 79.72 | 85.33 | 87.83 | 86.33 | 85.33 94.17 | 84.00 | 84.00
o 5.534 | 2.749 | 0.667 || 6.357 | 5.288 | 2.434 | 7.801 | 4.269 | 1.540 7.229 | 4489 | 1.886
Corr 5 Corr 6 Corr7 Corr 8
Doblez Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba Ent. Val. | Prueba
1 83.33 | 78.67 | 84.00 || 92.67 | 86.67 | 84.00 | 87.33 | 89.33 | 90.67 98.00 | 85.33 | 85.33
2 98.00 | 82.67 | 82.67 | 89.33 | 84.00 | 80.00 | 99.33 | 85.64 | 89.33 80.00 | 77.33 | 82.67
3 97.33 | 89.33 | 86.67 || 88.00 | 86.67 | 82.67 | 85.33 | 88.00 | 89.33 89.33 | 82.67 | 84.00
4 98.00 | 85.33 | 82.67 | 94.67 | 89.33 | 85.33 || 92.00 | 90.67 | 85.33 | 100.00 | 82.67 | 86.67
Promedio || 94.17 | 84.00 | 84.00 | 91.17 | 86.67 | 83.00 | 91.00 | 88.41 | 88.67 91.83 | 82.00 | 84.67
o 7.229 | 4489 | 1.886 || 3.049 | 2.177 | 2.277 | 6.218 | 2.142 | 2.309 9.147 | 3.355 | 1.721
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Tabla 8: Rendimiento de los mejores individuos para todas las ejecuciones para la clase Carros de
GRAZ-02.

GRAZ-02 clase Carros
Corr 1 Corr 2 Corr 3 Corr 4
Doblez Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba
1 78.00 | 84.00 | 81.33 || 84.67 | 84.00 | 84.00 | 78.00 | 78.67 | 78.67 | 86.00 | 77.33 | 80.00
2 86.00 | 77.33 | 84.00 || 90.67 | 86.67 | 84.00 | 86.67 | 81.33 | 80.00 | 88.67 | 78.67 | 76.00
3 80.00 | 81.33 | 85.33 | 83.33 | 84.00 | 82.67 | 86.67 | 78.67 | 81.33 || 80.67 | 72.00 | 80.00
4 83.33 | 81.33 | 85.33 | 83.33 | 84.00 | 84.00 | 87.33 | 82.67 | 80.00 || 83.33 | 76.00 | 82.00
Promedio || 81.83 | 81.00 | 84.00 || 85.50 | 84.67 | 83.67 | 84.67 | 80.33 | 80.00 || 84.67 | 76.00 | 79.50
o 3.543 | 2.749 | 1.886 | 3.501 | 1.333 | 0.667 || 4.456 | 2.000 | 1.089 || 3.443 | 2.880 | 2.517
Corr 5 Corr 6 Corr7 Corr 8
Doblez Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba || Ent. Val. | Prueba
1 82.00 | 85.33 | 81.33 || 84.67 | 78.67 | 84.00 | 76.67 | 80.00 | 77.33 | 86.67 | 74.67 | 77.33
2 82.67 | 84.00 | 84.00 || 84.00 | 74.67 | 80.00 | 84.00 | 82.67 | 84.00 | 80.00 | 77.33 | 77.33
3 82.00 | 80.00 | 80.00 || 78.00 | 81.33 | 84.00 | 78.67 | 81.33 | 76.00 | 78.67 | 81.33 | 78.67
4 82.67 | 86.67 | 84.00 || 80.67 | 80.00 | 82.67 | 84.00 | 78.67 | 82.67 | 83.33 | 81.33 | 80.00
Promedio || 82.33 | 84.00 | 82.33 | 81.83 | 78.67 | 82.67 | 80.83 | 80.67 | 80.00 || 82.17 | 78.67 | 78.33
o 0.385 | 2.880 | 2.000 || 3.097 | 2.880 | 1.886 | 3.747 | 1.721 | 3.925 || 3.585 | 3.266 | 1.277

Después de realizar las corridas evolutivas, los mejores individuos de caja ejecucion
fueron seleccionados para realizar pruebas adicionales; resultando en 32 individuos por
clase, es decir, 160 soluciones en total. Cabe mencionar que en este caso la seleccion
del mejor individuo se hizo en base a su rendimiento en la etapa de pruebas durante el
proceso de busqueda. Entonces, cada uno de los individuos seleccionados fue utilizado
para clasificar otro conjunto de pruebas de 75 imagenes por cada clase. El rendimiento
de clasificacion del modelo AVCMO en cada una de las clases de GRAZ se muestra en
la Tabla [9] junto con sistemas del estado-del-arte. La comparacién entre los sistemas se
realiza a través de la medida EER. El modelo propuesto en esta tesis muestra resultados
similares al mejor algoritmo EBIM para la clase Bicicleta de GRAZ-01, mientras que
supera en calidad de clasificacién a todos los sistemas en las tres clases de GRAZ-02.
También se muestra el rendimiento promedio de las 32 soluciones seleccionadas para
cada una de las clases, el intervalo de confianza presente en la tabla, se calculé con un

nivel de confianza del 99 %.

Ademas de los resultados del rendimiento de clasificacién presentados en la tabla an-
terior, las siguientes figuras muestran las curvas de caracteristica operativa del receptor
(ROC, por sus siglas en inglés receiver operating characteristic). Estas graficas muestran
la relacion entre la razén de verdaderos positivos (o sensibilidad), y la razén de falso po-

sitivos (1-especificidad) en un clasificador binario mientras se varia el umbral de discrimi-
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Tabla 9: Comparacion del rendimiento del modelo AVCMO en clasificar las imagenes de la base de
datos de GRAZ. Los valores representan el porcentaje de clasificacion para cada clase.

Modelo _ GRAZ-01 _ GRAZ-02

Bike Person Bike Person Cars
Moment Invariants + Aff. Inv (Opelt et al., 2006) | 73.5 63.0 725 81.0 67.0
Basic Moments + Aff. Inv(Opelt et al., 2006) 76.5 77.2 70.2
DoG + SIFT (Opelt et al., 2006) 78.0 76.5 76.4 70.0 68.9
SM + Intensity distributions (Opelt et al., 2006) | 83.5 56.5 74.0 741 56.5
Mutch et al. (Mutch y Lowe, 2008) 80.5 81.7 70.1
EBIM (Huang et al., 2011) 84.1 86.0 80.8 83.2 72.2
HMAX-GA (Ghodrati et al., 2012) 80.2 84.0 82.6 82.3 75.6
AVCMO Mejor 84.0 76.0 86.67 90.67 85.33
AVCMO Promedio 7425 +2.09 | 70.79 + 1.59 | 80.92 + 1.06 | 84.92 + 1.06 | 81.31 + 1.25

nacion. El andlisis con las curvas ROC brinda herramientas para comprar el rendimiento
de un clasificador sin importar las distribucion de las clases. De esta manera, las Figuras
130 [31},[32], [33]y [34] muestran la comparacién del modelo AVCMO con otros del estado del
arte. En las graficas se observa que en promedio el modelo AVCMO logra resultados de
clasificacion similares a los del estado del arte en ambas clases de GRAZ-01. Mientras
que el individuo que logra el mejor rendimiento en clasificacion del conjunto de pruebas,

alcanza resultados similares al sistema EBIM en la clase Bicicleta.

Por otra parte, el rendimiento promedio de los individuos evolucionados es mejor al
compararlo con siete sistemas del estado-del-arte, superandolos en la clasificacion de
las tres clases de GRAZ-02. Incluso, el mejor individuo encontrado alcanza porcentajes
de clasificacion hasta 10 % mejor que los otros métodos, enriqueciendo considerable-
mente los resultados del estado del arte. Cabe notar que el método propuesto supera los
sistemas estudiados en cuatro de las cinco clases de imagenes utilizadas en estos expe-
rimentos. Estos resultados son similares a los de los métodos del estado-del-arte, como
podemos observar en la literatura (Mutch y Lowe, 2008; Ghodrati et al., 2012; Huang
et al., 2011; Opelt et al., 2006), y podemos concluir que la programacion de cerebros es
un viable como técnica de optimizacion para problemas complejos de clasificacion, como
la tarea estudiada en este trabajo, dado que el modelo logra resultados que alcanzan, y

en algunos casos superan, a los métodos tradicionales.

La Figura [35 muestra los individuos correspondientes a la Ultima generacion de ca-
da una de las 32 realizaciones del proceso evolutivo para la clase Bicicleta de GRAZ-
01. Las soluciones estan representadas por sus valores de aptitud, (1/EER) contra

(1/Average F-measure). La Figura(36|presenta los valores de aptitud para la clase Perso-
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Figura 30: Comparacion usando las curvas ROC para la clase Bicicleta de GRAZ-01.
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Figura 31: Comparacion usando las curvas ROC para la clase Persona de GRAZ-01.
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Figura 32: Comparacion usando las curvas ROC para la clase Bicicleta de GRAZ-02.
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Figura 33: Comparacion usando las curvas ROC para la clase Persona de GRAZ-02.
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Figura 34: Comparacion usando las curvas ROC para la clase Carros de GRAZ-02.

na GRAZ-01. De la misma manera, la Figura [37] 38y [39 muestra los valores correspon-
dientes a las clases Bicicleta, Persona y Carros respectivamente; estas clases correspon-
den al conjunto GRAZ-02. Estas graficas muestran los frentes que se logran después del
proceso evolutivo. Los elementos que se encuentran mas cerca del origen presentan un
buen rendimiento con respecto a las dos funciones objetivo. Sin embargo, existen solucio-
nes que presentan un buen rendimiento con respecto a la clasificacion, mientras que su
calidad en el proceso de localizacidn se reduce; y viceversa, hay soluciones que presen-

tan mejores resultados en la localizacion, pero su rendimiento de clasificacion desciende.

Ademas, las Figuras[40| [41] [42] [43]y [44) muestran la convergencia de ambas funciones
objetivos a lo largo de las 30 generaciones en el proceso evolutivo; lo resultados corres-
ponden a las clases de los dos sets GRAZ-01 y GRAZ-02. Partiendo de los resultados
gue se muestran en estas graficas, resulta interesante buscar una metodologia distinta

para la creacion de las soluciones, una posibilidad seria explorar los resultados de un

proceso de busqueda aleatoria.
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Figura 35: Soluciones de la ultima generacion de las ocho corridas de los cuatro dobleces para la
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Figura 37: Soluciones de la ultima generacion de las ocho corridas de los cuatro dobleces para la
clase Bicicleta de GRAZ-02. El individuo sefalado corresponde a la solucion presente en la Tabla
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Figura 38: Soluciones de la ultima generacidn de las ocho corridas de los cuatro dobleces para la
clase Persona de GRAZ-02. El individuo senalado corresponde a la solucion presente en la Tabla
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Figura 39: Soluciones de la ultima generacion de las ocho corridas de los cuatro dobleces para la
clase Carros de GRAZ-02. El individuo sefialado corresponde a la solucion presente en la Tabla

Una vez seleccionados los mejores individuos de cada proceso evolutivo, resulta in-
teresante analizar los operadores que los componen. Asi, se realizd un estudio para en-
contrar qué dimensién de caracteristicas tenia mayor impacto en encontrar informacion
prominente sobre los objetos de las diferentes clases. Por ende, se realizd un analisis
de la frecuencia de uso sobres las funciones y terminales presentes en la Tabla 2| Las
Figuras [45], [46], [47] [48], [49] 50}, 5]y [52] presentan cuantas veces se implementa cada una
de las funciones y terminales en los mejores individuos de la Ultima generacion de cada
corrida evolutiva. Las graficas en las Figuras [45(a)|y [45(b)l muestran la frecuencia de uso
para la dimensién de color. Las Figuras [46(a)| y |46(b)| presentan los resultados para la
dimensién de orientacién. Ademas, las Figuras y [47(b)] exhiben los valores para la

dimensién de forma. Y finalmente, las Figuras [48]y [52] expone la frecuencia de uso para

la construccion de los operadores de lo mapas mentales.

De esta manera, los resultados para el set GRAZ-01 muestran que las funciones mas
utulizadas para la dimensién de color fueron square, multiplication y threshold en la clase
Bicicleta, y square root y threshold para Persona; mientas que las terminales mas frecuen-
tes fueron la oponencia de color blue — yellow para Bicicleta y los canales red y hue para
Persona. En el caso de la dimension de orientacion, las funciones predominantes fueron

D,y D, para ambas clases, y las terminales més utilizadas fueron los canales yellow y



82

GRAZ-01 Bike class

5.5 -

45F . [ max H

3.5¢ T

1/EER

2.5F T

LLLLLLLLH

0.5r i

0 5 10 15 20 25 30
Generation

(a)
GRAZ-01 Bike class

500 -

450} - - -min ]

400f i
350 |
300f ]
250F .. ]
200_ ........ n
150+ R . _

1/Average F—-Measure

ool |
50+ 1

Generation
(b)
Figura 40: Graficas de convergencia del algoritmo de BP para la clase Bicicleta de GRAZ-01. Se

muestran la media y desviacion estandar de las dos funciones objetivo durante las 30 generaciones
de las ocho corridas de los cuatro dobleces.
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Figura 41: Graficas de convergencia del algoritmo de BP para la clase Persona de GRAZ-01. Se
muestran la media y desviacion estandar de las dos funciones objetivo durante las 30 generaciones
de las ocho corridas de los cuatro dobleces.
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Figura 42: Graficas de convergencia del algoritmo de BP para la clase Bicicleta de GRAZ-02. Se
muestran la media y desviacion estandar de las dos funciones objetivo durante las 30 generaciones
de las ocho corridas de los cuatro dobleces.
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Figura 43: Graficas de convergencia del algoritmo de BP para la clase Persona de GRAZ-02. Se
muestran la media y desviacion estandar de las dos funciones objetivo durante las 30 generaciones
de las ocho corridas de los cuatro dobleces.
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Figura 44: Graficas de convergencia del algoritmo de BP para la clase Carros de GRAZ-02. Se mues-
tran la media y desviacion estandar de las dos funciones objetivo durante las 30 generaciones de
las ocho corridas de los cuatro dobleces.
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magenta para Bicicleta y red para Persona. La dimensién de forma se caracterizé por la
funcion dilate en Bicicletas y multiplication y division en Personas; las terminales mas
comunes fueron yellow en bicicletas, y red, black y hue para Persona. Finalmente, las

funciones més frecuentes para la creacion de los mapas mentales fueron D, y D,.

Los mejores individuos para las clases de GRAZ-02 se componen principalmente de
las operaciones multiplication, exponential y threshold en la dimension de color para las
tres clases; mientras que la terminal mas frecuente fue el canal hue. En la dimension de
orientacién las funciones més usadas fueron D, y D, en los tres casos, pero las termi-
nales mas usadas fueron magenta y saturation para Bicicleta, hue y red para Persona,
y grayscaleimage Yy black para Carros. En la dimensién de forma predominaron las fun-
ciones Bottom — Hat y dilation para Bicicleta, multiplication y division, y dilation en
los Carros; en cuanto a las terminales, el canal magenta domind en las clases Bicicleta
y Carros, mientras que black y hu fueron mas frecuentes en Persona. Al igual que para
el conjunto GRAZ-01, las funciones mas implementadas para la creacién de los mapas

mentales son las derivadas D, y D, para todas las clases.

En base a estos resultados de frecuencia de uso, se podrian reducir los conjuntos de
funciones y terminales con el objetivo de lograr mejores soluciones. Si se utilizan solo las
funciones que han mostrado buenos resultados, se puede tener una convergencia mas
rapida del algoritmo evolutivo; asi como lograr mejores soluciones, al realizar la busqueda

en una espacio de soluciones mas pequeno.

Una de las problematicas de un enfoque multi-objetivo es seleccionar la mejor solu-
cion. En este trabajo los mejores individuos fueron seleccionados en base a su desem-
peno en clasificacion, la Tabla [10] muestra los mejores individuos encontrados después
de las 32 ejecuciones del proceso evolutivo. Ademas, se muestran algunas imagenes de
ejemplo del funcionamiento del sistema propuesto; la regidn marcada corresponde a los
puntos que fueron utilizados para la creacion del vector descriptor. Los individuos pre-
sentes en esta tabla brindan una idea general de la estructura de las soluciones que se
pueden crear en base al modelo propuesto, ademas de ejemplificar el nivel de comple-
jidad de las operaciones que se logran a través del paradigma de BP. Asimismo, estas

soluciones son buenos candidatos para un trabajo futuro, enfocado en hacer un estudio
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Figura 45: Graficas de la frecuencia de uso de las funciones y terminales de la dimension de color,
utilizadas para crear las soluciones para las clases de GRAZ-01.
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tacion, utilizadas para crear las soluciones para las clases de GRAZ-01.
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Figura 47: Graficas de la frecuencia de uso de las funciones y terminales de la dimension de forma,
utilizadas para crear las soluciones para las clases de GRAZ-01.
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Figura 48: Graficas de la frecuencia de uso de las funciones y terminales para los mapas mentales,
utilizadas para crear las soluciones para las clases de GRAZ-01.
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Figura 49: Graficas de la frecuencia de uso de las funciones y terminales de la dimension de color,
utilizadas para crear las soluciones para las clases de GRAZ-02.
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Figura 50: Graficas de la frecuencia de uso de las funciones y terminales de la dimension de orien-
tacion, utilizadas para crear las soluciones para las clases de GRAZ-02.
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Figura 51: Graficas de la frecuencia de uso de las funciones y terminales de la dimension de forma,
utilizadas para crear las soluciones para las clases de GRAZ-02.
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Figura 52: Graficas de la frecuencia de uso de las funciones y terminales para los mapas mentales,
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Figura 53: Ejemplo del procesamiento de una solucion. Las imagenes representan el mapa de salida
en cada una de las etapas del AVCMO. Esta solucidn en particular fue optimizada para clasificar la
clase Persona de la base de datos GRAZ-02.

mas detallado de los operadores que constituyen cada solucion.

La Figura[53|presenta los mapas resultantes en cada etapa de la estructura jerarquica
del AVCMO, con el objetivo de mostrar un ejemplo del funcionamiento de una solucion
optimizadas. Estos resultados corresponden al individuo senalado como d) en la Tabla
[10] En la figura se muestran las transformaciones que sufre la imagen de entrada dentro
de un individuo optimizado para la clasificacion de la clase Persona. Como se observa
en las imagenes, este individuo en particular solo utiliza informacién que pertenece al
objeto de interés para la construccion del descriptor. En términos generales, esta solu-
cién logra buenos resultados de clasificacion con un EER = 90.67 % de clasificacion y un
Average F-measure = 18 %. Asi, esta solucion supera a los sistemas del estado del arte.
Es importante notar que la BP permite encontrar diferentes soluciones que logran bue-
nos resultados, al explotar los beneficios de la evolucion artificial, encontrando individuos

dentro de un espacio de busqueda extenso.
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Tabla 10: Estructura de los operadores correspondientes a los mejores soluciones para cada una
de las clases de la base de datos GRAZ.

Class

EVO4 and MM;. operators

Evaluation

a)G01Bike

OVp = Dy(I,) x Dy,(I,)
OVg = (Ip)?
OVp =1,®SE

OVarar, = log(Do(Dyy (MCy

OVasag, = Goz1(D2y (M Cy))
OVaras =| D.(MCy) — D, (MCy) |
OVarar, = MCy

OVisn, = log(D, (MCy))

OVasag = Diy(MCq) — D (MCy)
“‘j\!.\!‘- llx,|3!1 ")

OVigare = (Dyy (MCy))?

Train - 81.0
Val. - 72.0
Test - 84.0

b)G01Person

OVp =G,—1(D.(I,)) +0.10

OVi = I, x (Opy—y(I) — thr(Iy))
OVi = That(Thae([1:]))

OVisng, = D (MCy)

OVigag, = M2

OVt = Do (MCy)

MCy+ D, (!

Co_1(MCa)
Lo 2l270d]

OVasnge = Dy (MCy)
OVarag, =| 282 — (| D, (MCy)
OVarnge = Dy (D, (MCy))

OV,

OVasag, =

Dx(MCy) |)

Train - 78.0
Val. - 66.0

Test - 76.0

¢)G02Bike

OVo = D.y(I.n)
OVe =1, x 0.45

@ SE,) % 0.95) % (Bhae(Thae(1.,)))
OVisag, = D(MCy)

OVisar, = MCy

Dyy(MCa)

OV = ((

OViar, =
OVaragy =| Go=2(MCy) — D, (MCy)

OVaras, =| Dy(MCy) + (| Dyy(MCis) — D, (MCa) ) |
OVarass = Dy(D,,(MCy) — D,.(MC,))

OVagngy = (Dy (D (MCy)))?

Train - 89.33
Val. - 82.67

Test - 86.67

d)G02Person

OVp = D_.(I)
OVe = ‘:Ik-lﬂl-vl,_; 0.14

OVy = (I, ® SE;) ® SEa
log( D, (MCy))
Dy(MCa)/Dy(MCa)

OVagag, = log(/ Dy (MCy))

OVagngy = MCy
OVasng, = (D, (MCy))?
OVasng, =| MCy
OVasng, =| Dy (MCa)
OVasag, = Doy (MCy)
OVasnge = Dy (MCy)
OVagaty = Goet (M Cy)

OV,

D,(MCy)

Train - 87.33
Val. - 89.33

Test - 90.67

e)G02Cars

Vo — VDT

OVe =1,

I, SE;

OVaras, = D, (log(D.,(MCy)x | MC4 — D,.(MC4) |))
OVara, =| MCa+ MCy

OVisag, = MCy

OVaras, = Goea | Do(MCy) — D,(MCy) |

OVigng, = MG

OV

OVarn, = MCy

OVasag, = Dy (D2 (MCy))

Train. - 83.33

Val. - 81.33

Test - 85.33

No Bike

No Bike

Person| Person|

No Person No Person
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de investigacion se propuso un sistema inspirado en el proceso que se
lleva a cabo en la corteza visual humana, como un clasificador de objetos, llamado AVC-
MO. El modelo propuesto sigue la estructura jerarquica descrita propuesta por diversos
modelos computacionales, emulando el flujo de informacién de las rutas dorsal y ventral
de sistema natural a través de un esquema funcional. Reemplazando el uso de porcio-
nes de imagenes para describir las clases de objetos con un conjunto de operadores
visuales. EI AVCMO se basa en los modelos psicoldgicos, fisioldgicos, y principalmente
computacionales de los trabajos descritos en (Fukushima, 1987; Olshausen et al., 1993;
Walther et al., 2002; Itti et al., 1998; Riesenhuber y Poggio, 1999; Serre et al., 2005; Mutch
y Lowe, 2008; Wersing y Kdrner, 2003; Ghodrati et al., 2012; Huang et al., 2011).

Ademas, se tomo el modelo de la atencion visual como estrategia para localizar el
objeto de interés, es decir, definir la region de la imagen que ocupa. En base a esta region,
se seleccion los puntos mas prominentes en la imagen con el objetivo de crear un vector
descriptor. A diferencia de los modelos previos, el AVCMO utiliza la informacion visual
contenida en los mapas visuales (primera etapa del sistema), dado que la informacién ha
sufrido menos transformaciones comparado con los mapas mentales. De esta manera,
se integra las tareas de deteccion y descripcion de objetos dentro de un mismo modelo.
Es decir, la descripcién se hace en base a una region de la imagen, en vez de toda la

superficie de la misma.

Se extendié el algoritmo evolutivo conocido como programacion cerebral a un ambien-
te multi-objetivo; usando dos criterios de evaluacion: la razén de error equivalente para
medir el rendimiento en la tarea de clasificacion, y la medida-F para revisar la calidad de
las soluciones para localizar el objeto de interés. Por medio de la integracion del sistema
SPEA2 para los proceso de seleccion y supervivencia. Después de analizar los resultados
del proceso de validacion cruzada, se puede concluir que esta metodologia es viable pa-
ra el desarrollo de sistemas de clasificacion. El esquema multi-objetivo permite encontrar

mejores resultados en el espacio de soluciones.

Siguiendo el protocolo de entrenamiento y pruebas propuesto en el trabajo de Opelt

et al. (2006), usando 150 imagenes de entrenamiento, 75 de validacién y 75 de prueba;
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con el objetivo de comparar el sistema propuesto con otros del estado-del-arte. La eva-
luacion del rendimiento de clasificacion de los sistemas se hizo por medio de la razén de
error equivalente, EER, utilizada como métrica estandar en las bases de datos GRAZ-01
y GRAZ-02. Los resultado obtenidos muestran que el modelo propuesto logra resultados
similares a los del estado-del-arte; superandolos en algunas instancias. El rendimiento
del AVCMO se comparé con sistemas de clasificacion tradicionales como los descritos en
el trabajo de Opelt et al. (2006), asi como con diversos sistema bio-inspirados (Mutch y
Lowe, 2008; Huang et al., 2011; Ghodrati et al., 2012).

6.1. Aportaciones de la tesis

= La contribucién principal de esta tesis es la integracion de las tareas de deteccion
y descripcion de un objeto para clasificarlo. Esto se logra al abordar el problema de
clasificacion de objetos como un problema de optimizacion con un enfoque multi-
objetivo. Dicho enfoque se fundamenta en la combinacién de los enfoques mono-

objetivo desarrollados en los trabajos de Dozal et al. (2014) y Olague et al. (2014a).

= Se desarrollé una nueva estrategia para la creacion del vector descriptor de los obje-
tos. Usando el paradigma del foco te atencion para encontrar la region de la imagen
donde se encuentra el objeto de interés, para posteriormente extraer la informacion
visual de las primeras etapas del AVCMO donde la informacién del objetos es mas

abundante.

= El modelo de la AVCMO fue implementado para clasificar las conjuntos Persona y
Bicicleta de la base de imagenes GRAZ-01; asi como los clases Persona, Bicicleta y
Carros que conforman la base de imagenes GRAZ-02. Estas bases de datos forman
parte de los retos de clases de objetos visuales de la red Europea PASCAL, lo que
permitié comparar los resultados obtenidos con modelos del estado-del-arte, tales
como Opelt et al. (2006); Mutch y Lowe (2008); Huang et al. (2011); Ghodrati et al.
(2012). Cabe notar, que de las cinco clases estudiadas, el modelo de la AVCMO
logra resultados similares al estado-del-arte en las dos clases del set GRAZ-01;
mientras que este supera al resto de los modelos estudiados en las tres clases de
GRAZ-02.
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m Se presento un estudio de validacion cruzada con el objetivo de evitar resultados en-
ganosos, que podrian ser consecuencia del fendmeno conocido como sobre entre-
namiento. Asi, se muestra empiricamente la viabilidad del sistema de programacion

cerebral multi-objetivo como un esquema de entrenamiento para un clasificador.

6.2. Trabajo futuro

De esta manera, partiendo de los resultados obtenidos a lo largo de este trabajo de

investigacion, se pueden realizar diferentes proyectos futuros:

= Una de los primeros pasos podria ser, realizar un estudio exhaustivo de los modelos
creados por medio de la evolucidn artificial. Realizando un estudio formal de cada
uno de los operadores que componen una o varias soluciones. Y de esta manera
medir la estabilidad de los operadores a los diferentes tipos de transformaciones,
lineales, afines o proyectivas; ademas de otros efectos visuales producto de diversos

tipos de ruido.

= En segundo plano, extender la experimentacion a bases de imagenes mas comple-
jas, como es el caso del reto VOC (Everingham et al., 2010) o el reto de reconoci-

miento de objetos a gran escala de ImageNet (Russakovsky et al., 2015).

= Modificar el modelo para conciderar multiples vistas en la tarea de descripcion de
los objetos, y asi poder abordar problemas de clasificacion multi-vista, como los

presentes en la base de imagenes de NORB (LeCun et al., 2004).

= En base a la relacién tan estrecha que tienen las tareas de localizacion y descrip-
cién, resulta interesante analizar el modelo desde una perspectiva coevolutiva, pre-
sentando asi un modelo que siga el paradigma de las dos rutas corticales del siste-

ma natural.

= Implementar el modelo en un ambiente paralelo como CUDA, con el objetivo de

reducir el tiempo de procesamiento del sistema al tratar imagenes grandes.
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