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Resumen

En este trabajo de tesis se plantea la construccién de un modelo jerarquico para tareas de repre-
sentacion y reconocimiento de objetos mediante el uso de gramaéticas visuales en combinacién con
modelos graficos probabilistas. El reconocimiento de categorias de objetos es un problema abierto
de investigacion en donde los enfoques mds comunes se han centrado en tratar de hacer reconoci-
miento a partir de la descripcion de caracteristicas locales. Si bien estos trabajos han logrado buenos
resultados, debe decirse que se han centrado mds bien en reconocimiento de objetos especificos,
antes que en categorias de objetos. Lo anterior ha dado lugar a enfoques més orientados en atacar
esta problemadtica. En esta drea se han encontrado algunas limitaciones, tales que los modelos cons-
truidos suelen ignorar la idea de una estructura comun del objeto a aprender y que los modelos son
usualmente cajas negras donde no hay alguna interpretacion de lo que el modelo esta aprendiendo
a partir de las imagenes.

El enfoque seguido en esta propuesta de tesis parte de incorporar el entendimiento de un mo-
delo estructurado basado en gramdticas visuales a fin de obtener un modelo expresivo en el cual se
puedan modelar tanto los elementos simples que componen a un objeto como las relaciones entre
éstos. Para poder hacer inferencia se consideran los modelos gréficos probabilistas, que permiten
incorporar incertidumbre. Se busca obtener un modelo que aproveche las capacidades de los mo-
delos jerdrquicos y los modelos grificos para ser robustos ante ruido y oclusion en las imégenes.
Las principales contribuciones del modelo propuesto en esta tesis son: 1) el desarrollo de un nuevo
modelo genérico de vision para reconocimiento de categorias de objetos que involucra el uso de
gramaéticas visuales y modelos graficos probabilistas, ii) un algoritmo de aprendizaje de gramaticas
simbolico-relacionales a partir de ejemplos, ii1) un algoritmo de transformacion de la gramdti-
ca visual a modelos graficos probabilistas y iv) extender las graméticas simbdlico-relacionales a
graméticas relacionales-temporales afiadiendo descripcion explicita de relaciones temporales de
modo que se puedan representar no solamente objetos en imagenes, sino en secuencias de image-
nes. Los experimentos realizados abarcan por separado los objetivos que se plantean lograr: 1)

verificar que una gramdtica puede ser capaz de distinguir al objeto descrito en un conjunto de
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imagenes, ii) verificar que se puede aprender una gramdtica automdaticamente para hacer recono-
cimiento a partir de ejemplos, iii) mostrar una comparacion de como representan la incertidumbre
tres modelos graficos probabilistas y iv) mostrar la viabilidad de las gramética relacional-temporal
para aprender y detectar secuencias visuales. El modelo propuesto se compara con otros algoritmos
del estado del arte dentro del area de modelos composicionales. Los resultados muestran que el
modelo si aprende a partir de la gramadtica a reconocer el objeto en las imdgenes con pocos ejem-
plos de entrenamiento. También se observo que el modelo es robusto a oclusion al poder reconocer
sOlo partes del objeto. Aunque otros modelos mostraron mejores resultados en exactitud del re-
conocimiento, se observé que el modelo propuesto es mas transparente al utilizar una gramética
que representa la informacion visual de manera mds sencilla y estructurada que en otros casos. La
comparacion de los modelos gréaficos probabilistas arrojé informacién de como puede compactarse
la representacion de la gramadtica en estos modelos que involucran incertidumbre. Finalmente, se
probd la gramética relacional temporal en secuencias de imagenes que describen errores en el pro-
ceso de vestimenta de personas, mostrando que dicha representacion es capaz tanto de compactar
la informacién como de reconocer errores en secuencias de vestimenta incorrectas usando menos
informacion que el método con el cual se compard.

Palabras Clave: gramdticas visuales, gramdticas simbdlico-relacionales, redes bayesianas, mo-
delos relacionales probabilistas, reconocimiento de categorias de objetos, modelos composiciona-

les.
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Abstract

In this thesis, the construction of a hierarchical model for representation and object recognition
tasks is presented. The proposed model involves the use of visual grammars in combination with
probabilistic graphical models. Recognition of object categories is an open research problem where
common approaches have focused on trying to recognize objects from the description of local
characteristics. While these works have achieved good results, they have focused on recognition of
specific objects, rather than object categories. In object category recognition tasks, we have found
some limitations, i.e. the built models often ignore the idea of a common structure of the object to
be learned and those models are usually black boxes where there is no interpretation of what the
model is learning from the images.

The approach taken in this thesis is to incorporate the understanding of a structured model based
on visual grammars to obtain an expressive model which can model the simple elements and the
relationships among them. Inference is performed with probabilistic graphics models that incorpo-
rate uncertainty. The objective is to obtain a model that leverages the capabilities of hierarchical
models and graphical models that are robust to noise and occlusion in images. The main contribu-
tions in this thesis are: 1) the development of a novel model to recognize visual object categories
that involves the use of visual grammars and probabilistic graphical models, ii) an algorithm to
learn symbolic-relational grammars from visual examples, iii) a transformation algorithm to con-
vert a visual grammar into probabilistic graphical models iv) an extension of a symbol-relational
grammar into a temporal-relational grammar to represent not only objects in static images, but by
using temporal relations in image sequences . Experiments are performed to evaluate several ob-
jectives: 1) verify that a grammar can distinguish the object described in a set of images, i1) verify
that a grammar can learn a grammar from examples iii) show a comparison between three models
based on probabilistic graphical models, and iv) show the viability of temporal relational gram-
mars to learn and detect visual sequences. The proposed model is compared with other algorithms
of the state of the art in the area of compositional models. The results show that the model does

learn from the grammar and recognizes the object in images with few training examples. It was
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also observed that the model is robust to occlusion because it can recognize only parts of the ob-
ject. Although other approaches showed better results in recognition accuracy, it was observed that
the proposed structured model based on visual grammars is more transparent because the gram-
mar representation provided visual information in a simpler structured way than in other cases.
Comparison of the representation and inference in three probabilistic graphical models provided
information about a more compact representation of the grammar when graphical models are used.
Finally, the temporal-relational grammar was tested in image sequences that describe errors due
to dressing activity, showing that such representation is capable of recognizing errors in dressing

activity sequences using less information than other method.



Indice general

[Resumen en Espanol| I
[Resumen en Ingles| I
[Indice de figuras| XI
ndice de tablas| XV
(1. _Introduccion| 1
L.1. Motivacion| . . . . . . . . . e e e e 2
[L2. Problemadtical . . . . . . . . . . . . . 4
(1.3. Preguntas de Investigacion| . . . . . . . .. ... ... ... oL 5
(1.4. Hipotesis| . . . . . . . . . e 5
(1.5. ObjetivoGeneral] . . . . . . ... ... 5
[1.6. Objetivos Especificos| . . . . . . . . . . . ... .. . 6
[(1.7. Resumen del trabajorealizado| . . . ... ... ... ... ... .. ........ 6
(L8, Contribucionesl . . . . . . . . . . . e e e e 8
1 E radel Documento| . . .. ... .. ... .. L 9
[2. Representacion y Reconocimiento Visual de Objetos | 11
I IntroducciOnl. . . . . . . o o 11
[2.2.  Conceptos sobre Reconocimiento de Objetos| . . . . . .. ... ... ... .... 11

\%



VI
[2.3.  Enfoques utilizados en reconocimiento de objetos |
[2.4. Relaciones Espaciales y Temporales|. . . . . . .. ... ...
[2.5. Conceptos sobre Gramaticas Visuales| . . . . ... ... ...
[2.5.1. Tipos de gramaticas| . . ... ... ... ... ....
[2.5.2. Alfabeto Visual y Lexicon| . . . . .. ... ... ...
2 ramati imbolico-Relacional| . . . . ... .. ..
2.6. Resumenl . ... ... ... ...
B Modelos Graficos Probabili l
B.I Introduccidnl. . . . . . . . . .. ...

[3.2. Conceptos sobre Modelos Graficos Probabilistas.|

B2I.

Redes Bayesianas|. . . . .. ... ... ... ...

[3.3.1. Logicade primerorden|. . . . .. .. .........
[3.3.2. Taxonomia de modelos relacionales probabilistas|

[3.3.3. Redes Bayesianas Relacionales| . . . ... ... ...
[3.3.4. Redes Logicas de Markov| . . . . .. ... ... ...

[3.4.  Aplicaciones con modelos relacionales probabilistas|

4. Modelos Composicionales para Reconocimiento de Objetos|

1. Intr 100 . . o o o e e e e
4.2. Enfoques que aprenden la estructura y partes de objetos.|
4.3. Modelos composicionales|. . . . . .. ... ... ... .. ..
4.4, Trabajos en modelos composicionales| . . . . . . .. ... ..

A4,

Trabajos apoyados en una jerarquia.| . . . . . . . ...

47,

Trabajos apoyados en grafos| . . . . . ... ... ...

INDICE GENERAL

........... 51



INDICE GENERAL VIl

4.4.3. Trabajos apoyados en gramaticas| . . . . . . . . . .. ... .. ... ... 56
444, Otros Trabajos| . . . . . ... . ... .. . ... 60
M.4.5. DIscusionl . . . . . ... e 62

[5. Reconocimiento de Objetos con Gramaticas SR y RBs| 67
0.1, Introduccion|. . . . . . . . . .. e 67
D.2. Alfabeto Visuall. . . . . . . . .. o 69
[5.2.1. Alfabeto visual basado en segmentacion.| . . . . . . ... ... ... ... 70
[5.2.1.1. Analisis de bordes y regiones homogéneas|. . . . . . . ... .. 70

[p.2.1.2. Reglas de agrupamiento perceptual . . . . . .. ... ... ... 72

0.2.2. Alfabeto visual basado enrecuadros|. . . . . ... ... ... ... ..., 73
[5.2.3.  Alfabeto visual basado en aprendizaje automatico|. . . . . . .. ... ... 75

[5.3. Descripcion de la GramaticaSR| . . . . ... ..o 0oL 77
[5.3.1. Restricciones en la Gramadtical . . . . . . ... ... ... ... ... ... 78
[5.3.2. Ejemplode gramatica.|. . . . ... .. .. ... .. ... ... .. ..., 79

[5.4. Aprendizajede lexicon| . . . . . ... Lo 81
[5.4.1. Lexicondescriptivo| . . . . . . . .. ... .. 81
[5.4.2. Lexicon simplificado generado automaticamente| . . . . . . .. ... ... 82
[5.4.3. Lexicon reducido por espacialidad y redundancial . . . . ... ... .. 83

[5.5. Escriturade la gramatica] . . . . . .. .. ... oo 86
[5.5.1.  Algoritmo de aprendizaje de gramatica] . . . . . ... .. .. ... .... 86
[5.5.2.  Varante del algoritmo| . . . . . ... ... ... o0 oL 88
[5.5.2.1. Aprendizaje de reglas nunca vistas| . . . . . .. ... ... ... 89

[5.5.2.2. Aprendizaje de reglas alternativas (Reglas Or)|. . . . . . . . .. 89

[5.6. Transformacion de la gramaticaaunaRB| . . . . . .. ... ... 000, 90
[5.6.1. Transformacion de gramaticaSRaRB|. . . . . ... ... ... ... ... 91
[5.6.1.1. Algoritmo de transformacion de gramatica SR aRB| . . . . . . . 92

[5.6.1.2.  Variante de transformacion: reglas con multiestados| . . . . . . . 93




VIII INDICE GENERAL
[5.6.1.3. Aprendizaje paramétricode lared. . . . . . .. ... ... ... 94

0.7, Inferenciadelmodelo| . . . .. ... ... ... ... L oo 95
B8 _Resumenl . . . . . . .o o 96

[6. Reconocimiento de objetos con gramaticas y MRPs| 99
6.1. Introduccionl. . . . . . . . ... 99
[6.2. Representacion del conocimientocon MRPs| . . . . . .. ... ... 000, 101
[6.3. Gramaticaylexicon|. . . . . . . . . ... 101
[6.3.1.  Transformacion hacia una red bayesiana relacional] . . . . . . .. ... .. 102

632, TransformaciénaunaRIM| . . . .. .. ... .. ... .......... 105

6.4. Resumenl . . . . . . . . . . 110
Reconocimien ncias visual n Gramaticas T 111
(/1. Introduccion|. . . . . . . . . . . 111
[/.2. Gramatica Visual Temporal-Relacional|. . . . . .. ... ... ... ... ... .. 113
[7.3. Reconocimiento de secuencias visuales con gramaticas TR| . . . . . . . ... ... 117
(73.1. Alfabetowvisuall . . . . .. ... ... 120

[7.3.2.  Representacion del conocimiento| . . . . . . ... ... oL 120

[7.3.3.  Construccion de la Gramatica Temporal-Relacional| . . . . . . .. ... .. 122

[7.3.4.  Analisis gramatical de la secuencia por la gramatica TR . . . . . . . . .. 123

[/7.3.4.1. Manejo de error temporal| . . . .. ... .. ... ... .. ... 123

[/.3.4.2. Manejodeerrorespacial| . . .. ... ... ... 0. 124

[/.3.4.3. Manejodeerrordelexicon| . . ... ... ... ......... 124

[[.4. Resumenl . . . . . . . . . . 125

(8. Experimentos y Resultados | 127
B.1. Introduccion|. . . . . . . . . . 127
[8.2. Entornoexperimental| . . . . . . ... 0 oo 128




INDICE GENERAL

8.2.2. Medidas de Evaluacion| . . . . . .. . ... .. oL oL

[8.3. Experimentos usando Redes Bayesianas| . . . . . . ... ... ... ... .....

[8.3.1.  Exp. 1. Factibilidad del reconocimiento visual|{. . . . . . . ... ... ...
[8.3.2.  Exp. 2. Aprendizaje automatico de gramatica| . . . . . . . ... ... ...
[8.3.3.  Exp. 3. Reconocimiento con recuadros en BD Caltech| . . . . ... .. ..
[8.3.4.  Exp. 4. Reconocimiento con BD ETH, INRIA y poses humanas| . . . . . .

[8.5. Reconocimiento de vestimenta con gramaticas TR|. . . . ... ... ... ... ..

[8.6. Discusion de los experimentos realizados| . . . . . . ... ... ... .......

[9. Conclusiones y Trabajo Futuro|

O.1.

031

Pruebade Hipotesis.| . . . . . .. ... .o

(9.4. ‘'Trabajo Futuro]

Publi

Bibliografia

Glosariol

1

n

IX

129
131
132
134
137
141
148
154
160

163
163
165
166
169
169
171

173

189






Indice de figuras

[2.1. Combinaciones de relaciones espaciales y temporales.|. . . . . .. ... ... ... 17
[2.2. Representacion gramatical y visual de un diagramade flujof . . . . . . . . . .. .. 22
(3.1. Ejemplo grafico de unared bayesianal . . . . .. ... ... ... ... 28
[3.2. Ejemplo deunared de Markovo CAM|. . . . . ... ... ... ... ..., 31
[3.3. Representacion visual y en predicados de una bicicleta, . . . . . .. ... ... .. 35
[3.4. Ejemplo de una Estructura Aleatoria Relacional parauna RBR| . . . . . .. .. .. 40
3.5. DescripciondeunS” enRBRs.| . . . . . ... ... .. .. .. ..., 40
3.6. Ejemplodeunaestructura R”| . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 41
[3.7. Ejemplo de una red de Markov instanciada a partirdeuna RLM.| . . . . . . . . .. 43
4.1. Modelo visual propuesto por Leonardis| . . . . ... ... ... .. ........ 53
“4.2. Modelo visual de Buhmann|. . . . . . ... ... oo Lo oL 54
4.3. Modelo bioinspirado de Riesenhuber y Poggio|. . . . . . ... ... .. ... ... 55
4.4, Segmentacion Jerarquica propuesta por Todorovic| . . . . . . . . .. ... ... .. 55
“4.5. Modelo de gramatica And-Or por Zhu 'y Mumford|. . . . . . ... ... ... ... 57
4.6. Modelo visual propuesto por Geman.|. . . . . . . ... ... ... oL 58
@4.7. Modelo visual propuesto por Felzenzswalb| . . . . ... ... ... ... .. ... 59
4.8, Modelo de reconocimiento de rostros de Meléndez| . . . . . ... ... ... ... 60
5.1. Entrenamiento del modelo de reconocimiento conRBsf . . . . . . ... .. .. .. 68
[5.2. Diagrama de Prueba del modelo basadoenRBs| . . . . . ... ... ... ... .. 68

XI



XII INDICE DE FIGURAS
D.3. Filtros de bordes a diferentes ortentacionesf. . . . . . . . ..o 72
[5.4. Ejemplo de cuantizacion de unaimagen| . . . . . . . . .. ... L. 72
[5.5. Seis relaciones espaciales enrecuadros| . . . . . .. ..o Lo 75
[5.6. Recuadros obtenidos por el alfabeto visual con aprendizaje| . . . . . . . ... ... 77
[5.7. Recuadros recuperados por clasificadores basados en aprendizajel. . . . . . . . .. 77
[5.8. Imagen y su segmentacion para una descripcion en una gramatica visual| . . . . . . 80
[5.9. Ejemplo del archivo para un lexicon descriptivo] . . . . . . .. ... ... 82
[5.10. Ejemplos de espacialidad para algunas palabras del lexicon| . . . . . . . .. .. .. 85
[5.11. Podado de palabras del lexicon| . . . . . . ... ... ... ... . L. 85
[5.12. Nodos Orenunared bayesianal. . . . . . .. ... ... ... ... .. ...... 91
[5.13. Ejemplo de RB generada por el algoritmo de transformacion| . . . . . . . . .. .. 93
[5.14. Ejemplo de inferencia por la gramatica aprendida en una imagen| . . . . . . . . .. 97
6.1. Ejemplode unaRBR: RRSM y SP| . . . . . . . .. ... ... .. .. .. ..... 106
[6.2. Representacion visual de una BCenunaRLM|. . . . . ... ... ... ... .. 109
[6.3. Ejemplo de una red de Markov obtemidadeuna RLM| . . . . . ... ... ... .. 109
[/.1. Ejemplo de una secuencia visual de una persona.| . . . .. .. ... ... .. ... 117
[/.2. Entrenamiento para una gramatica TR| . . . . . ... ... ... ... ....... 117
[/.3. Inferencia en una gramatica TR|. . . . . . . . . ... ... ... ... ....... 118
[/.4. Ejemplo de error temporal| . . . . ... ... o o oo 119
(/.5. Ejemplodeerrorespacial . . . . .. ... ... 119
[7.6. Representacion visual de una secuencia y sus relaciones espaciales y temporales|. . 121
[8.1. Imagenes analizadas por gramaticaSR.| . . . .. .. ... ... .. ... ..... 134
[8.2.  Curvas ROC con diferentes tipos de lexicon| . . . . . ... .. ... ... ... .. 139
[8.3. Ejemplo de deteccion de la gramaticaenrostros| . . . . . . .. .. ..o L. 140
[8.4. Ejemplo de deteccion de vehiculo por una regla de la gramatical. . . . . . . . . .. 143




INDICE DE FIGURAS XIII

[8.6. Deteccion de objetos por gramatica (caballos), . . . . . .. .. ... ... ... .. 145
[8.7. Deteccion de objetos con gramatica (INRIA personas)l . . . . ... ... ... .. 145
[8.8. Etiquetas en imagenes basadas en puntos clave| . . . . .. ... ... 0000 146
[8.9. Red bayesiana compilada usando el método de transformacion propuesto] . . . . . 151
[8.10. Red bayesiana compilada mediante RBRs| . . . . . ... ... ... ... 0. 152
[8.11. Red bayesiana compiladaconunaRLM| . . . . .. ... ... ... ... .. ... 153
[8.12. Ejemplos de errores en vestimental . . . . . . .. ... ..o Lo 156
[8.13. Representacion del ordenamiento correcto de prendas de vestir] . . . . . . . . . .. 157







Indice de tablas

[3.1. Aspectoscomunesde MRPs.| . . . . .. . ... ... o oL 37
“4.1. Resumen de trabajos relacionados| . . . . . .. ... ... .. ... ... ..., 61
[5.1. Tabla de representacion de regiones en un lexicon descriptivol . . . . . . . . . . .. 82
D.2. Transformacion de una TPC a multiestadosl . . . . . . ... ..... ... .... 94
6.1 Base de conocimientoenunaRLMI. . . . . . . .. .. ... ... 108
[8.1. Reconocimiento de un ojo por gramaticavisual| . . . . .. ... .. ... ... .. 133
[8.2. Resultados en deteccion de gramaticas| . . . . . . . . . .. ... ... 136
[8.3. Resultados en 7 categorias de Caltech 256 . . . . . . . ... ... ... ...... 140
B.4. ResultadosenBasedatos ETH| . . . . . . .. ... ... ... .. .. ....... 143
[8.5. Resultados para INRIA caballos| . . . . ... .. ... .. ... ... ....... 145
[8.6. Resultados para INRIA personas| . . . . . ... ... ... ... ... ....... 146
[8.7. Recuerdo enposesdepersonas| . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 146
[8.8. Comparacion de modelos relacionales (gramaticaojo)[. . . . . . . . ... .. ... 149
[8.9. Comparacion de modelos relacionales (gramatica rostro)| . . . . . . . .. ... .. 150
(8.10. Matriz de confusion para tres tipos de errores en vestimental. . . . . . . . . . . .. 158
[8.11. Matriz de confusion para secuencias de vestimenta] . . . . . . .. .. .. ... .. 159
[8.12. Precision y recuerdo con dos categorias para las secuencias de vestimenta . . . . . 159

XV






Indice de algoritmos

[5.1. 'Transformacion de la gramatica SR a una red bayesiana]

[5.2. Algoritmo para inferencia en la red bayesianal . . . . .

XVII






INDICE DE ALGORITMOS XIX

Tabla de Abreviaturas

BC: Base de conocimientos.

BD: Base de datos.

FHD: Full High Definition. Define la resolucién de una imagen de 1920x1080 pixeles.

GDA: Grafo dirigido aciclico.

G-SR: Gramadtica Simbdlico Relacional.

G-TR: Gramatica Temporal Relacional.

HD: High Definition. Define la resolucion de una imagen de 1280x720 pixeles.

HoG: Histogram of Gradient. Método para describir en un histograma las orientaciones de una
imagen.

JPEG: Joint Photographic Experts Group. Formato comprimido de una imagen.

LBP: Local Binary Patterns. Método para describir patrones binarios locales en una imagen.

Lex: Lexicon.

MGP: Modelo Gréfico Probabilista.

RB: Red Bayesiana.

RBR: Red Bayesiana Relacional.

RFID: Radio Frequency IDentification. Identificacién por radiofrecuencia.

RGB - Espacio de colores primarios: rojo, verde y azul.

RLM: Red Légica de Markov.

SNM: Supresion de No Maximos.

SVM: Support Vector Machines. Mdquina de vectores de soporte.






Capitulo 1

Introduccion

Actualmente un tema de interés dentro de la vision computacional es el reconocimiento de ob-
jetos. Este problema se ha abordado desde dos enfoques principalmente: los sistemas de vision
orientados a reconocer objetos especificos en una imagen, tal como el rostro de una persona es-
pecifica; y sistemas de visidn que reconocen categorias de objetos, por ejemplo, diversos tipos de

sillas, autos en general, etc.

Los mecanismos que logran esto son muy diversos. Por una parte se extraen caracteristicas
basadas en apariencia para toda la imagen (caracteristicas globales), o por regiones de la misma
(algoritmos de segmentacion), o basdndose en la forma de la imagen (deteccién de bordes y cur-
vas) o en descripcion de puntos caracteristicos de la imagen (caracteristicas locales). Sin embargo,
hay relativamente poco trabajo en el entendimiento de una imagen por sus componentes mediante
un modelo jerarquico que defina los elementos dentro de una imagen, descomponiendo elementos
complejos en otros mds sencillos, con la intencién de representar de manera abstracta al objeto
visual y posteriormente realizar el reconocimiento de objetos en la imagen a partir de esta repre-

sentacion.

Una de las ventajas de considerar estos enfoques jerarquicos consiste en que se logra repre-
sentar de manera estructurada un objeto visual, lo cual permite construir un modelo més general

de reconocimiento (méas apto para lograr reconocimiento en diversas categorias de objetos) ya que



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

basta con aprender la estructura del objeto a partir de los elementos mds simples que se logren iden-
tificar, previo entrenamiento. Asimismo, al aprender de elementos més sencillos, es posible ganar
cierta robustez, es decir, reconocer el objeto a pesar de ciertas condiciones de ruido u oclusion,
puesto que si faltan unos pocos elementos sencillos, ain es posible reconocer parte de la estructura
del objeto. El reto que presenta la construccion de estos modelos consiste en cOmo construir una
estructura abstracta que defina al objeto de manera flexible (una estructura aplicable no solamente
para un objeto especifico, sino para una categoria), y preferentemente, entendible para una persona,
a fin de lograr avanzar en la representacion y entendimiento de los sistemas de vision. También es

deseable que incorpore algiin mecanismo para hacer inferencia.

El reconocimiento de categorias de objetos es un problema abierto de investigacion en donde
los enfoques recientes se han centrado en tratar de reconocer caracteristicas especificas, aunque
poniendo poco énfasis en construir un modelo expresivo, que describa las caracteristicas visuales
encontradas y determine como se relacionan entre ellas a fin de tener una representacion que expli-
que la estructura del objeto. Enfoques como aprendizaje profundo (deep learning) [103], obtienen
una representacion numérica poco expresiva que pretende aprender todos los posibles ejemplos del
dominio desde un sistema de caja negra. El modelo aprende de los datos aunque teniendo aun poca
claridad sobre que tipo de estructura aprendid. En este trabajo se busca modelar un sistema que,
partiendo de aspectos basicos de los sistemas de vision, logre una representacion de éste y ademds
sirva para tareas de reconocimiento de categorias de objetos, partiendo de una gramatica visual y

de modelos graficos probabilistas, que permiten incorporar incertidumbre.

1.1. Motivacion

Dentro del trabajo previo sobre reconocimiento de objetos se ha encontrado que la mayoria
consideran pobremente la estructura del objeto, esto es, tratan de reconocer el objeto a partir de
las caracteristicas “mas fuertes” que lo discriminan (color, textura, forma, esquinas, etc.), mientras

que se deja de lado la idea de la representacion y composicion de un objeto (tal como una taza se
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compone de un vaso y una asa, o que un vehiculo se compone de puerta, vidrios, llantas y ldmina de
cierto color). En este sentido muchos modelos que logran buenas tasas de reconocimiento son poco
entendibles para un humano. Los modelos mas recientes basados en estrategias de aprendizaje pro-
fundo [103}52]] son un resurgimiento de las redes neuronales que han logrado posicionarse como
los modelos con mayores tasas de reconocimiento, pero con capacidad poco clara para describir
“qué” es lo que estan aprendiendo. De este modo, en esta tesis se propone una alternativa a los mo-
delos actuales que si bien también busca realizar tareas de reconocimiento de objetos, también trata
de describir lo aprendido a través de una gramética. Nuestro enfoque es similar a lo que se hace pa-
ra el lenguaje hablado o escrito, se sigue una gramadtica que estructura el conocimiento encontrado.
Este enfoque permite hablar de “partes del objeto” que pueden estar presentes o no, segun si hay
oclusion del objeto visual a reconocer. Una representacion asi, resulta mas robusta puesto que no
exige el reconocimiento de todas las partes aprendidas por la gramatica. Por otra parte, aprender de
manera compacta en una gramatica un objeto visual es una tarea que puede realizarse a partir de
pocos ejemplos. Se aprenden distintas poses o variantes del objeto en una gramética al incluir reglas
de produccion disyuntivas (de tipo Or). La mayoria de los enfoques actuales pretenden construir
una representacion a partir de miles de ejemplos. En esta tesis, partiendo de elementos simples que
describen regiones o partes de imdgenes, los modelos pueden representarse a partir de un ejemplo.
Las herramientas para construir este modelo son basicamente dos. Por un lado las gramaticas visua-
les, que dan transparencia al proceso de estructuracion de la informacién aprendida y por otro lado
los modelos graficos de tipo probabilista (con un mayor interés en redes bayesianas), que manejan
la incertidumbre que caracteriza a los sistemas automadticos que buscan reconocer objetos, sobre
todo cuando hay problemas de oclusion, o problemas en los que no todas las partes que componen
al objeto se pueden detectar debido a cambios de iluminacion, cambio de apariencia o pose, entre

otros.
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1.2. Problematica

La problematica se centra en ;Cémo construir un modelo composicional que represente cate-
gorias de objetos visuales basado en gramdticas visuales y que permita incorporar incertidumbre,
para mostrar que también es capaz de hacer inferencia para realizar tareas de reconocimiento de
objetos? Este problema ha sido atacado desde diversos enfoques, aunque sus dificultades se encuen-
tran en como conjuntar aspectos de reciente interés, tales como el enfoque de representacion del
conocimiento a utilizar, debido al tradicional enfoque de caja negra que esta centrado en obtener
altas tasas de reconocimiento antes de representar qué es lo que se estd aprendiendo. Otro aspecto
poco entendido es como establecer conexiones entre la representacion estructurada y el modelo
que aiiada el manejo de incertidumbre. en ocasiones este modelo de incertidumbre se reduce a una
estrategia de clasificacion, haciendo estos modelos poco robustos a casos de oclusion.

Por otra parte existe literatura [88, 89,134, 36] que combina partes de modelos estructurales con
modelos basados en caracteristicas, ya que incluyen tanto algin enfoque de tipo jerarquico junto
con clasificacion simple empleando elementos de bajo y alto nivel. Es también usual que no haya
ningun consenso en el uso de un diccionario visual (que ayude a describir los elementos sencillos
que se detecten). Por lo regular, el término de diccionario visual se deja de lado y en ocasiones se
usa implicita o parcialmente, segin resulte més conveniente. En otros casos [47, [75] los modelos
tienen predefinida una gramaética o quizds parte del modelo, de tal suerte que se terminan adaptando
a ciertas tareas especificas antes que construir un modelo mas genérico. Por genérico se entiende
que sea flexible a utilizarse en dominios distintos con pocos cambios. Otra cosa observada es que
aunque algunos modelos incorporan una gramatica que termina dejandose de lado, teniendo una
participacion s6lo representativa pero no activa en la construcciéon del modelo (por ejemplo, definen
la gramatica pero se utiliza un grafo de tipo arbol en su lugar). Finalmente, si el modelo permite
la inclusién de modelos relacionales probabilista para representar la informacién visual de la
gramadtica (algo que se considera factible, aunque poco estudiado hasta ahora) se abren las puertas

a la incorporacion de diversos enfoques relacionales en dreas de vision donde hasta la fecha han

I'También son conocidos como modelos estadisticos relacionales [43]].
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tenido importancia limitada.

1.3. Preguntas de Investigacion

En el desarrollo de esta investigacion, se plantearon las siguientes preguntas:

(El modelo a desarrollar en el presente trabajo de tesis puede representar la estructura de un
objeto a partir de ejemplos de una categoria visual y representar dicha abstraccion a través de una
gramaética visual?

(La representacion visual obtenida a través de las gramaticas visuales permite realizar recono-
cimiento de la misma en otras imagenes de prueba, cuantificable mediante una medida de recuerdo?

(Cbémo podrian combinarse las capacidades de representacion del conocimiento de una gramati-
cay las tareas de aprendizaje e inferencia de un modelo grafico probabilista, para poder utilizarse
en tareas de reconocimiento de categorias de objetos en imagenes sobre ciertos dominios?

(Una gramatica visual puede describir también informacion temporal de modo que abstraiga
informacion de una secuencia visual?

Al finalizar esta tesis se han contestado estas preguntas de investigacion a partir de los resultados

encontrados.

1.4. Hipotesis

Una gramdtica visual puede abstraer la estructura de un objeto a partir de ejemplos de una
categoria visual y tener una inferencia a través de una transformacion hacia una red bayesiana,

verificando la abstraccion lograda a través de experimentos que involucren recuerdo.

1.5. Objetivo General

Desarrollar un modelo jerarquico que sea capaz de representar y reconocer categorias de objetos

en imédgenes a partir de gramdticas visuales y modelos gréficos probabilistas.
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1.6. Objetivos Especificos

Definir un alfabeto visual a utilizar en una gramadtica visual.

Definir la gramatica visual y sus restricciones.

Desarrollar un método para aprender graméticas visuales a partir de ejemplos.

Desarrollar una transformacion de la gramatica visual a un modelo grafico probabilista (red

bayesiana, red bayesiana relacional y red 16gica de Markov).

Desarrollar un método para aprender los pardmetros del modelo generado a partir de ejem-

plos.

Desarrollar un método de inferencia para reconocer el objeto en nuevos ejemplos.

Extender el modelo para reconocer secuencias visuales incorporando relaciones temporales.

Validar el modelo en dominios diferentes (imdgenes naturales de objetos, repositorios de

categorias de objetos como Caltech [29]], secuencias visuales, entre otros).

1.7. Resumen del trabajo realizado

En esta tesis se plantea la incorporacion de una gramética visual que permita elaborar un mo-

delo jerarquico de modo que a partir de elementos basicos (obtenidos mediante algtiin algoritmo

de segmentacion de imagenes, obtencion de recuadros, etc.) se construyan formas mas complejas

mediante ciertas reglas de composicion definidas en la gramética, a fin de alcanzar el reconoci-

miento de una categoria de objeto visual, en un contexto determinado. La importancia de atacar

este problema desde un enfoque jerarquico con modelos que incorporen incertidumbre consiste en

que se puede construir un modelo més robusto a problemas de oclusién en un objeto, puesto que

el modelado con incertidumbre permite trabajar con evidencia incompleta. Entre las ideas que se
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incorporan se consideran algunas reglas de agrupamiento perceptual de la vision [68]], asi como mo-
delos graficos probabilistas [91], a fin de tener algunas pistas inspiradas en la vision para construir
una gramdtica y sus elementos terminales, asi como también tener un enfoque estructurado como el
que proveen las redes bayesianas, con la ventaja de incorporar conocimiento previo mediante €stas.

Teniendo en cuenta lo anterior, se busca construir un modelo que, definiendo una gramatica
visual a utilizar, los elementos visuales mas basicos para hacer su deteccién y el modelo grafico

para realizar inferencia, esté constituido de la siguiente manera:

1. Aprenda, a partir de ejemplos, una gramdtica que represente a una categoria de un objeto

visual.

2. Transforme la gramatica a un modelo gréafico que permita considerar incertidumbre a fin de

realizar inferencia con esta representacion.

3. Realizar un aprendizaje de los pardmetros del modelo a partir de ejemplos de entrenamiento.

4. Desarrolle una estrategia eficiente de paso de evidencia sobre nuevos ejemplos a fin de reco-

nocer esta categoria en imagenes de prueba.

5. Se permita probar el modelo en algunos dominios, para evaluar el grado de aprendizaje de

esta representacion asi como realizar comparativas con los trabajos relacionados.

6. Comparar la transformacion a incertidumbre obtenida en el caso de redes bayesianas con

modelos relacionales probabilistas.

7. Extender esta idea, en secuencias de imdgenes, a fin de representar no solamente un objeto

visual sino una secuencia visual, de manera estructurada.

De esta manera se tendrian las siguientes contribuciones con el desarrollo del modelo propues-
to. Por un lado se contaria con un nuevo modelo genérico para la representacion de categorias
de objetos y secuencias visuales, basado en gramaticas que incorporen relaciones de tipo espacial
y temporal (para el caso de secuencias visuales) mediante 16gica de predicados, y el uso de mo-

delos graficos probabilistas que soporten estas estructuras relacionales. Por otro lado, se buscaria
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automatizar la generacion de un lexicén visual, algo poco considerado dentro de este tipo de tra-
bajos. Este lexicon visual que alimenta a la gramdtica, seria aprendido automaticamente mediante
ejemplos via entrenamiento previo. También se contribuiria con un algoritmo que transforme la
gramadtica a fin de que sea portable su descripcion al modelo gréfico probabilista considerado. Fi-
nalmente se propondria una gramdtica explicita que describa relaciones temporales entre objetos
para no solamente representar y reconocer objetos visuales, sino también secuencias de imagenes.
Una aplicacion directa de ello es poder describir videos, debido a que un video puede ser entendido
como una secuencia de iméagenes.

En los experimentos realizados se probd primero la viabilidad de la representacion propuesta
en un caso muy simple con pocas relaciones espaciales y un sencillo diccionario visual. Posterior-
mente se probo la capacidad de aprender la gramadtica a partir de ejemplos. Después se evalud las
capacidades de precision y recuerdo del modelo para reconocer objetos. Como la transformacion
a un modelo de incertidumbre es algo poco explorado en la literatura, se compararon 3 formas de
hacer esta transformacion. Finalmente se evalu6 la capacidad de encontrar errores en secuencias
visuales usando una gramética que incluye relaciones temporales.

Los resultados mostraron que la representacion obtenida con gramadticas permite abstraer la
estructura de la categoria visual (o la secuencia visual) y ademads, tiene capacidad para reconocer
objetos a partir de pocos ejemplos, a pesar de contar con elementos limitados en la gramética (como
el lexicon que puede ser mejorable). También se muestra que se obtienen gramdticas automatica-
mente a partir de ejemplos, que resultan ttiles para realizar posteriores transformaciones a modelos

gréficos probabilistas.

1.8. Contribuciones

= Un nuevo modelo genérico para representar categorias de objetos visuales que incorpore

gramadticas visuales y modelos graficos probabilistas

= Una variante de gramaticas visuales que incorpore relaciones temporales para representar
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secuencias visuales
= Un algoritmo que aprenda gramaticas visuales automaticamente a partir de ejemplos.
= Un algoritmo de transformacion de la gramética visual a un modelo gréfico probabilista.

= Un mecanismo de inferencia considerando incertidumbre que permita reconocer al objeto

aprendido por la gramatica.

= Un mecanismo de inferencia basado en reglas que reconozca secuencias visuales aceptadas

por la gramética.

1.9. Estructura del Documento

La estructura de la tesis es como sigue. En el capitulo |2 se da una revision de los temas ne-
cesarios para comprender los aspectos jerdrquicos del modelo propuesto. En el capitulo |3| se da
una revision de los modelos graficos probabilistas que se utilizan en esta tesis. Posteriormente se
revisan trabajos previos de los modelos composicionales en el capitulo 4 En los capitulos [5] [6] y
se describe el método para construir el modelo de visidon propuesto con sus distintas variantes.
En todas las variantes se utilizan gramaticas visuales de tipo relacional. La inferencia, en una de
estas variantes se realiza con redes bayesianas (cap.[3)), otra con modelos relacionales probabilistas
(cap. [6), y en una mds se utiliza inferencia basada en reglas y se afiaden relaciones temporales a
la definicién de la gramadtica (cap. [7). En el capitulo [§] se muestran los resultados alcanzados en
comparacién con otros trabajos similares y finalmente en el capitulo[J]se exponen las conclusiones

y el trabajo futuro que se desprenden de esta tesis.






Capitulo 2

Representacion y Reconocimiento Visual de

Objetos

2.1. Introduccion

En esta seccion se describen fundamentos tedricos necesarios para construir la representacion
del conocimiento que se usard en nuestro modelo. Se abordardan dos aspectos importantes vin-
culados a este trabajo: reconocimiento visual de objetos y representacion estructurada de objetos

mediante gramaéticas visuales.

2.2. Conceptos sobre Reconocimiento de Objetos

Representacion de un Objeto. Este concepto se refiere a la manera en que un elemento visual
se expresa en términos numéricos para su procesamiento en un algoritmo computacional. Nor-
malmente un objeto es representado mediante caracteristicas de diversa indole como pueden ser:
color, textura, forma, etc. Cuando se habla de reconocimiento de objetos en un modelo jerarquico
significa que un elemento visual es descompuesto en otros objetos, que a su vez también pueden
descomponerse. Al final los elementos mas simples son descritos igualmente mediante caracteristi-

cas diversas. La hipotesis que subyace para construir un modelo jerdrquico es que esta forma de

11
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modelar es més expresiva y comprensible para un humano, a diferencia de aquellos casos donde un
objeto se representa computacionalmente mediante miles o quizds decenas de miles de caracteristi-
cas.

Categorias de Objetos. Los objetos pueden agruparse por tener caracteristicas similares. Por
ejemplo, manzanos, robles y pinos pertenecen a la categoria de drboles. Mazda, Pontiac y Merce-
des Benz pertenecen a la categoria de automoviles. Los trabajos en reconocimiento de objetos se

distinguen por perseguir dos tareas:

1. Reconocer objetos especificos.

2. Reconocer categorias de objetos.

Si bien existe una gran cantidad de trabajos en ambas tareas, la segunda tiene un mayor interés.
Los objetos especificos se han logrado detectar con ayuda de algoritmos basados en descripcion
de puntos de interés locales [69]. En cambio, para reconocer categorias atin no hay consenso sobre
cudl podria ser una buena estrategia a seguir. Sin embargo, estd habiendo un interés creciente en
tratar de construir modelos estructurales que lleven a cabo esta tarea. En este trabajo se plantea
un modelo que sirva para reconocer categorias de objetos sobre ciertos dominios como escenas de
interiores, por poner un ejemplo.

Cuando se habla de reconocimiento de objetos, filos6ficamente existen dos maneras de construir
un modelo para esta tarea: los modelos discriminativos y los modelos generativos. Los modelos
discriminativos tratan de aprender los limites que existen entre la distribucién de las clases de
objetos. En términos bayesianos, los modelos discriminativos aprenden la probabilidad posterior
de encontrar el objeto dada una imagen, teniendo la ventaja de aprender a discriminar clases. Por
el contrario, los modelos generativos aprenden la distribucién de las posibles clases de objetos, lo
cual permite generar ejemplos una vez entrenado el modelo. En términos bayesianos, los modelos
generativos aprenden la probabilidad conjunta del objeto y la imagen. Debido a que en esta tesis se
plantea la representacion y el reconocimiento de categorias visuales de objetos (distintas entre si)

antes que la generacion de ejemplos sintéticos de categorias visuales. En este trabajo se propone
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un modelo discriminativo que aprende categorias de objetos mediante graméticas visuales y redes
bayesianas.

Inferencia. La inferencia consiste en el proceso necesario para decidir si existe un objeto en
una imagen. En este trabajo se realiza inferencia de tipo bayesiana sobre un modelo gréfico. La

inferencia puede realizarse de dos formas:

= Arriba-Abajo: se realiza la inferencia a partir de los parametros globales del modelo. Este

tipo de inferencia trata de predecir los efectos a partir de las causas.

= Abajo-Arriba: se realiza inferencia a partir de los elementos encontrados para construir
hipétesis mds generales en cada paso. Se trata de predecir la causa dados los efectos de algun

fen6meno.

En esta tesis se considera la inferencia de abajo hacia arriba puesto que se plantea encontrar los
elementos terminales que constituyen a un objeto y posteriormente inferir si pertenece a cierta

categoria.

2.3. Enfoques utilizados en reconocimiento de objetos

Aunque es dificil discriminar entre enfoques seguidos para construir modelos de reconocimien-
to de objetos, se seguira la discriminacion de enfoques dada por [119], en el cual se distinguen tres

formas distintas de construir los modelos de reconocimiento:

1. Modelos basados en caracteristicas invariantes.
Basicamente consiste en obtener por alguna via caracteristicas globales o locales de una ima-
gen, globales como el histograma de color de la imagen o locales como el uso de descriptores
de regiones. El objetivo es quedarse con aquellas caracteristicas que mejor definan al objeto,
llamadas caracteristicas invariantes. Una vez obtenidas las caracteristicas mas relevantes, el
problema pasa a ser considerado un problema de clasificacién. Estos modelos son los més

ampliamente utilizados y tienen la ventaja de lograr para algunos objetos tasas muy altas
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de reconocimiento [8]]. En particular, el uso de descriptores locales (tales como SIFT [69] y
SURF [4]) le han dado un mayor auge. No obstante ain no hay consenso claro de qué ca-
racteristicas invariantes utilizar para lograr el reconocimiento de objetos en general. De esta
manera, los modelos basados en caracteristicas invariantes suelen esforzarse en aprender la
mayor cantidad de caracteristicas y seleccionar las mejores (de manera manual o automati-
ca) antes de entender de una manera mas estructurada los componentes de un objeto. Los

modelos mas recientes basados en aprendizaje profundo [52, [103]], también se ubican aqui.

. Modelos basados en la descripcion de la estructura y sus partes.

Este enfoque surge ante el entendimiento de cdmo los objetos pueden ser descompuestos en
elementos cada vez mads sencillos que podemos llamar componentes del objeto. Esta idea
tiene inspiracion en una forma mas “natural” o mds “humana” de reconocer un objeto. Como
ejemplo, nosotros reconocemos una casa porque se compone de paredes, puertas y ventanas.
Un rostro se compone de 0jos, nariz y boca. Lo que plantea este enfoque es tratar de aprender
la organizacion de los elementos més simples para primero reconocer estos elementos sim-
ples y luego encontrar la organizacién de los mismos, para tratar de inferir el reconocimiento
del objeto completo. Una de las ventajas de estos enfoques es que es posible reconocer inclu-
sive en situaciones de falta de alguna de las partes. De una manera andloga que en el enfoque
basado en caracteristicas, no hay un consenso sobre los elementos simples que deben uti-
lizarse. Es comun en la literatura denominar como diccionario visual al conjunto de estos
elementos simples. Este diccionario visual normalmente se compone de bordes, esquinas,
formas geométricas, regiones y descriptores locales. Este enfoque es el que nos interesa para
la revision bibliografica. No obstante, atin este enfoque es bastante extenso. En la siguiente
seccion se hard una division un poco maés estricta para poder quedarnos con los trabajos que

hagan un reconocimiento basado en este enfoque jerarquico ademads de otras restricciones.

. Modelos basados en alineamiento.

Este enfoque se centra en tener un modelo computacional del objeto a reconocer y compen-

sar las variaciones que pueden tener los objetos en el mundo real en términos de orientacion,
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escala o apariencia mediante un conjunto de transformaciones permitidas. La idea es obtener
una correspondencia entre el objeto en una imagen y el modelo después de aplicarle a éste
una serie de transformaciones. Estos modelos son muy utilizados para tareas de reconoci-
miento Optico de caracteres [13]], donde se busca reconocer letras sin importar su posicion,
orientacion o escala. Su aplicacion a objetos reales en 3D es aun dificil debido a que no
resulta trivial determinar la apariencia del objeto real una vez que ha sido movido, girado,

distorsionado u ocluido parcialmente.

Considerando que se busca aprender categorias visuales con cierta estructura que pueda repre-
sentarse mediante una gramaética visual, el trabajo propuesto queda englobado dentro del segundo
punto. En el siguiente capitulo se tratard de dividir este enfoque de estructura y partes, a fin de

hacer una subdivision mas precisa de las diferencias que presentan este tipo de modelos.

2.4. Relaciones Espaciales y Temporales

Las relaciones espaciales permiten describir el mundo referenciando objetos en términos de la
posicion de otros objetos. De acuerdo a [27,[106]] existen relaciones topoldgicas, de orden, métricas
y difusas. Las relaciones topoldgicas se preservan ante una variedad de transformaciones espacia-
les como rotacion y escalamiento. Ejemplos de relaciones topoldgicas son Adyacente, DentroDe,
Traslapado. Las relaciones de orden son aquellas que no son invariantes a cambios de rotacion.
Ejemplos: ArribaDe, IzquierdaDe. Las relaciones métricas describen cuantitativamente la relacion
sostenida entre dos objetos. Distancia(A,B) = 20 pixeles, sugiriendo que hay una distancia de 20
pixeles entre dos regiones de una imagen es un ejemplo de una relacion métrica. Finalmente las
relaciones difusas son aquellas que presentan ambigiiedad en el lenguaje tal como Lejos y Cerca.
Aunque estas relaciones espaciales pueden definirse en sentido estricto, normalmente son difusas
porque suelen definirse bajo un margen que puede ser incluso traslapado (ambas relaciones coexis-
ten), segtin en el dominio donde se trabaje. La manera mds simple de describir relaciones espaciales

entre objetos es con predicados o funciones, por ejemplo: ArribaDe(A, B) donde los argumentos A
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y B son objetos que sostienen una relacion espacial: el objeto A se encuentra arriba de el objeto
B. Si la definicién lo incluye, también puede indicar que las regiones son adyacentes. En esta tesis
se utilizaran las relaciones de topoldgicas y de orden. Las relaciones métricas no son consideradas
debido a que anaden una restriccion de escala que reduce las posibilidades de reconocer objetos de
diversos tamafos. Las relaciones difusas no son utilizadas debido a que, al coexistir dos relaciones
que en inicio son opuestas, puede haber una pérdida de precision del objeto, es decir, una graméatica

podria decir que un drbol se compone de un follaje y un tronco que estan cerca y lejos uno del otro.

Por otro lado las relaciones temporales se han usado para representar una secuencia entre ob-
jetos a través del tiempo. Normalmente los objetos son eventos del mundo que ocurren en cierto
intervalo de tiempo. A manera de ejemplo Después(Levantarse, Baiiarse) sugiere que la actividad
Levantarse ocurre primero y acto seguido la actividad Bariarse vendra después. Allen [2] propuso
que tanto las relaciones espaciales como las temporales pueden combinarse dando lugar a un es-
pacio de configuraciones entre objetos o eventos. En la Fig. se muestra esta combinacion de
relaciones espaciales y temporales. En muchos ejemplos practicos las relaciones que aparecen en
recuadros de color son las mds usadas. En esta tesis se trabaja principalmente con relaciones de
tipo espacial para describir una imagen y en un caso especial: investigar la inclusion de relaciones
temporales para descubrir secuencias correctas de imdgenes, donde cada imagen también debe te-
ner una configuracion espacial determinada. De manera mas genérica, las relaciones espaciales y
temporales son capaces de describir videos. En el capitulo [/| se muestra el método para describir

estas secuencias en un dominio particular.

2.5. Conceptos sobre Gramaticas Visuales

Los lenguajes visuales permiten, a partir de ciertos elementos y relaciones, construir un concep-
to o comunicar una idea. Sefiales, diagramas y fotografias, son expresion de un lenguaje visual. Los
propositos en la investigacion de lenguajes visuales son variados, uno de ellos es entender como

pueden clasificarse éstos de manera natural y como pueden ser especificados de manera formal.
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Figura 2.1: Tipos de relaciones espaciales (RE) y sus combinaciones con relaciones temporales (RT). Las relaciones
en el recuadro de la izquierda (columna igual) no consideran temporalidad. Las relaciones en el recuadro derecho (co-
lumnas antes / después y encuentra / encontrado) de mayor tamafio son las relaciones espaciales mds bdsicas afladiendo
temporalidad. Imagen tomada de [19].
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Algo que motiva la investigacion en esta area es facilitar la interaccion humano-computadora. Las
gramaticas visuales surgen como una manera de representar los lenguajes visuales de una manera
formal, resultan de una extension de las gramaticas usadas en teoria sintdctica para describir lengua-
jes formales. Existen variados formalismos que permiten definir gramdticas visuales, los cuales se
constituyen por una serie de reglas que restringen las configuraciones que puede admitir el lenguaje

visual.

2.5.1. Tipos de gramaticas

En esta seccion se definen algunos tipos de gramadticas previas a la gramatica que se utilizaran
en esta tesis. Mds adelante se propone en esta tesis las gramaticas temporales relacionales como
una extension a las gramdticas simbolico—relacionales.

Gramatica Simbolica (Tradicional). De acuerdo a [73]], las gramaticas simbdélicas se compo-
nen de cuatro elementos: simbolo inicial S, conjunto de elementos no terminales Vy, conjunto de
elementos terminales V7 y reglas de produccion P. suele abreviarse como: G = (S,Vy,Vr,P). Si
ademds la gramatica es libre de contexto, las producciones P son de la forma: v — (Vy UVr)x,v €
Vv, donde el asterisco indica una secuencia de 0 a n elementos del conjunto (Viy UVr). Las demas
graméticas definidas aqui, son una extension de esta definicion.

Gramatica Transformacional. Descritas por [17], estas gramdticas describen un elemento
complejo en partes mds sencillas que los componen. En modelos visuales la descomposicion tie-
ne como limite los pixeles de los que una imagen se compone. Sin embargo, rara vez se llega a
este nivel. Por lo regular los elementos mas sencillos suelen ser lineas, curvas, conectores, figu-
ras geométricas, puntos locales, entre otros. Las reglas de produccion tienen relaciones espaciales
implicitas. Un ejemplo es: A — ab sugiere que los elementos a y b sostienen una relacion de adya-
cencia no definida explicitamente.

Gramatica Estocastica. Comentadas en [[11} [12]], las gramadticas estocasticas extienden las
gramdticas transformacionales para definir un marco para representar un objeto y su descompo-

sicion en elementos mas simples mediante un modelo probabilista. En particular, las gramadticas
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estocésticas incorporan un valor de probabilidad para cada regla de produccién P de la gramatica.
Un ejemplo sencillo es:

piv— (VwUVr)*,v e Vy, p;i€1[0...1],
donde p; es un valor de probabilidad (entre 0 y 1) y v debe instanciarse mas de una vez. La suma
de los valores de probabilidad entre las diversas instancias de v debe ser uno. La interpretacion de
esto es que ante dos posibles caminos que pueden seguir las reglas de produccion de la gramética,
hay cierta probabilidad de escoger las reglas de produccién, haciendo que ciertas configuraciones
sean mds probables que otras.

Gramatica Relacional. Descritas en [121], las gramadticas relaciones tienen la propiedad de
que cada regla de produccién estd compuesta por un conjunto de simbolos Vy U Vr que representan
objetos visuales, los cuales estdn relacionados por un conjunto de elementos relacionales binarios
(de aridad = 2). Es usual que la descripcion de los elementos relacionales sea a través de un predi-
cado: relacion(A,B), donde A, B € Vy UV y relacion € Vg es un elemento relacional que describe
una interaccion entre A y B.

Después de esta revision de tipos de gramaticas, Se observa que un modelo que estructure
informacion visual (informacién en dos dimensiones) requiere una gramatica de tipo relacional, en
donde regiones o descripciones de la imagen se comporten como simbolos y se conecten mediante
relaciones de tipo espacial. Una alternativa para evitar una gramdtica relacional, es codificar la
imagen de manera unidimensional, perdiendo algo de claridad en cuanto a la estructura del objeto

en la imagen que se quiere aprender.

2.5.2. Alfabeto Visual y Lexicon

Las gramadticas suelen describir en un apartado especial (el lexicén) el conjunto de elementos
terminales que admite dicha gramatica. Si dichos terminales son palabras, tales palabras se com-
ponen de una sucesion de letras que pertenecen a un alfabeto. Existen definiciones anédlogas para
lenguajes visuales descritas a continuacion:

Alfabeto Visual. Es la manera en como se extraen los elementos mds primitivos con los que una



20 CAPITULO 2. REPRESENTACION Y RECONOCIMIENTO VISUAL DE OBJETOS

gramadtica trabaja. Asi como el alfabeto se compone de letras, un alfabeto visual puede componerse
desde lo mas simple (pixeles) hasta elementos mds complejos: recuadros, puntos de interés local,
regiones de una imagen, bordes, formas curvas, etc.

Lexicon Visual. Es un conjunto de descripciones de los elementos terminales de una gramatica.
Cada elemento del lexicon esta constituido a partir de los elementos del alfabeto visual. Asi como
en textos una palabra se compone de varias letras, una palabra visual puede estar constituida a partir
de uno o varios pixeles, de uno o més puntos de interés local, de un recuadro, de un borde o la fusién
de varios bordes, etc. En textos, si una gramatica pide un verbo como elemento terminal, el lexicon
describe cudles verbos (y sus variantes) son aplicables para dicho terminal (por ejemplo: Verbo :=
{comer, comiendo, come, comes} ). En graméticas visuales se suele prescindir del lexicén debido
a que un terminal describe s6lo una region especifica; sin embargo, en este trabajo se propone
incorporar un Lexicon Visual, que admita variantes del objeto descrito por un elemento terminal.

En este sentido, un lexicon visual consiste en describir qué elementos de una imagen son candi-
datos a ser denominados como elementos terminales que apareceran en una gramatica. El lexicon
varia si se cambia el alfabeto visual. En otras palabras, el lexicon escoge los elementos mas idoneos
para ser elementos terminales y el alfabeto visual es el que provee todo el universo posible de ele-
mentos terminales; es decir L C .o/, donde L es un lexicon y &7 es un alfabeto visual. En ocasiones,
por claridad, los elementos de L, se renombran. El lexicon visual sirve para representar en abstracto
regiones o partes de una imagen. Un lexicon permite restringir los terminales a utilizar, de modo
que pueda descartar elementos de la imagen que no se correspondan con algin elemento de L,
ayudando a reducir ruido.

Después de ver esta revision de las gramaticas, se definird la gramadtica a usar en el modelo

propuesto.

2.5.3. Gramatica Simbolico-Relacional

En este trabajo se usard este tipo de gramadtica para construir el modelo propuesto debido, por

un lado, a sus propiedades relacionales. Por otro lado, estas gramaticas se utilizan para codificar
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informacién visual de diagramas de flujo, de modo que hay un potencial de uso para representar
objetos visuales.

Definicion. Descritas en [33]], las gramaticas simbdlico-relacionales son una extension a las
gramaticas relacionales, las cuales permiten proporcionar un alto nivel de descripcion de los lengua-
jes visuales. De manera formal una gramdtica Simbdlico-Relacional (abreviadas como gramdticas

SR) es una 6-tupla: G = (V,Vr, Vg, S, P,R) donde:
= Vy es un conjunto finito no vacio de simbolos no terminales.
= V7 esun conjunto finito no vacio de simbolos terminales. Siempre se cumple que VyNVy = @
= Vg es un conjunto finito de simbolos relacionales.
m S € Vy es el simbolo inicial.

= P es un conjunto finito de reglas de reescritura, llamadas producciones-s, de la forma

1:Y°— (M,R)

donde

* [ es un entero que etiqueta las producciones-s y es un identificador tinico
* (M, R) es una sentencia sobre Vg y Vy UVr,

o donde M es un conjunto de s-items (v,i) con v € Vy UVr y el simbolo i es un nimero
natural usado para distinguir entre diferentes ocurrencias de el mismo simbolo.

Cada s-item se puede abreviar de la forma v'.

o R es un conjunto de r-items de la forma r(X',Y/), con X', Y/ € My r € Vg

+ También se cumple siempre que Y" € Viy y ademds Y ¢ M

= R es un conjunto finito de reglas de reescritura, llamado producciones-r, de la forma

r(r%,x") = [1Q
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FL.Ch=({S. F}, {start, halt, cond, simple}, {next}, S, P, R), where P contains

. -simple
the s-productions:

{{start?, F? halt?}, {next(start®, F?), next(F? halt®)} >
- {{F?% F?}, inext(F?, F?)} )

{Slmp]e b, @
S
- {{

!":"

{{cond? F?, F*}, {next(cond? F?), next(cond? F?)}>

cond?, F?}, {next(cond? F?), next(F?, cond?)} >.

V‘-h‘-'-'

Figura 2.2: Representacién mediante una gramatica SR de un diagrama de flujo de un algoritmo. Las flechas son
descritas mediante la relacién “next” en la gramdtica. Debe tenerse en cuenta que existe una analogia entre una imagen

y un diagrama de flujo. En el ejemplo, dado que no se presentan reglas de reescritura, se define R = &. Imagen tomada
de [33].

r(x1, Y% = [1]Q

donde:

* reWg,
* [ es la etiqueta de una produccion-s Y° — (M, R),

* Q # @ is un conjunto finito de r-items de la forma r(Z,X')or(X',Z),con Z € M

Los exponentes cero sobre las variables del lado izquierdo en reglas de produccion, y los exponentes
uno sobre las variables del lado derecho, son un formalismo para indicar el lado en el que se
encuentra la variable en las reglas de reescritura. Un ejemplo de una gramatica SR que define un
diagrama de flujo de un algoritmo se ilustra en la Fig. Un s-item es un elemento simbdlico que
se escribe de manera compacta de la forma V' y representa a un elemento visual (una regién, un
pixel, recuadro, etc.). Un r-item es un elemento relacional que se escribe de forma compacta como
r(X',Y7) y representa una relacién (descrita como un predicado) que sostienen los dos elementos

simbdlicos X'y Y.
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2.6. Resumen

En esta seccion se estudiaron los conceptos basicos relacionados con el reconocimiento de ob-
jetos, las principales tareas asociadas al reconocimiento de categorias y las gramadticas visuales,
como un instrumento para estructurar el conocimiento visual que se puede obtener a través de las
imagenes. En el siguiente capitulo se estudiaran los modelos gréificos probabilistas que permitirdn
incorporar incertidumbre a la representacion del conocimiento provista por las gramaticas visua-
les. También se verd una extension de estos modelos que permiten tratar con datos en donde la
estructura y relaciones entre las variables son modeladas de manera conjunta. El estudio de estos
modelos relacionales probabilistas permitird proponer un modelo que combine las capacidades de
las gramadticas visuales con los modelos relacionales probabilistas para hacer un analisis compara-

tivo con el modelo que se propone en esta tesis.






Capitulo 3

Modelos Graficos Probabilistas

En este capitulo se abordaran los modelos graficos probabilistas y una extension de los mismos
conocida como modelos relacionales probabilistas. Los primeros permiten modelar dependencias
entre variables, y los segundos son una generalizacion de los primeros que buscan modelar estas de-
pendencias sabiendo que las variables guardan una estructura subyacente entre ellas. El modelo de
visiOn propuesto en esta tesis maneja incertidumbre utilizando este tipo de modelos. Los conceptos

mas importantes asociados a estos modelos se presentan en este capitulo.

3.1. Introduccion

Los Modelos Gréficos Probabilistas (MGP) [91, 162]] son tipos especiales de modelos estadisti-
cos que caracterizan variables aleatorias y las relaciones de dependencia que hay entre ellas. Una
variable aleatoria puede admitir valores de un conjunto dado. Si el conjunto es numerable la varia-
ble aleatoria es de tipo discreto, mientras que si no es numerable, la variable aleatoria es de tipo
continuo. En esta tesis se trabajo con variables discretas solamente. Las variables aleatorias pue-
den definir la probabilidad de que en un lugar determinado del planeta esté nublado, llueva o haya
mucho viento. Las variables aleatorias discretas asociadas admitirian valores como si-llueve, no-
nublado, mucho-viento, etc. Las relaciones de dependencia permiten establecer conexiones entre

pares de variables, tal como definir la probabilidad de ciertos hdbitos alimenticios de las personas

25



26 CAPITULO 3. MODELOS GRAFICOS PROBABILISTAS

(primera variable) dado que viven en cierto lugar del planeta (segunda variable). Es de observarse
que todo MGP siempre es un modelo estadistico. En esta tesis se utilizan los MGPs para poder mo-
delar las relaciones de dependencia que existen entre elementos que se descubren en una imagen
para poder describir el contenido de la misma. Por ello, en esta seccion se definen algunos tipos de
MGPs.

Por otra parte, los modelos estadistico-relacionales (o simplemente modelos relaciones proba-
bilistas) [45] resultan de una extension de los MGP o bien son una extension de modelos 16gicos. A
diferencia de los MGP, los modelos relacionales tratan con informacion estructurada (tal como una
base de datos o una base de conocimiento) en donde aprenden relaciones causales entre variables
de forma parecida que un MGP, pero tomando ventaja de la estructura subyacente en los datos. El
resultado es que los modelos relacionales pueden instanciar MGPs de acuerdo a consultas que ellos

reciban.

3.2. Conceptos sobre Modelos Graficos Probabilistas.

En esta seccion se presenta brevemente la teoria sobre redes bayesianas y las redes bayesianas
relacionales, que seran utilizadas en nuestro modelo. En términos generales se definen a los mo-
delos estadisticos como pares del tipo (-, %) donde . son un conjunto de variables aleatorias
y & son distribuciones de probabilidad asociadas a ellas. Variantes de distintos modelos graficos
probabilistas afiaden restricciones y extensiones a esta definicion. En las siguientes secciones se

definen los modelos probabilistas que son utilizados en esta tesis.

3.2.1. Redes Bayesianas

Una red bayesiana [91] es un grafo dirigido aciclico (GDA) (es decir no tiene ciclos dirigidos),

que consiste de:

1. Un conjunto de variables aleatorias que constituyen los nodos de la red.
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2. Un conjunto de arcos dirigidos que conectan pares de nodos (que se pueden interpretar como

relaciones de dependencia).

3. Para cada nodo se especifica su funcion de distribucion condicional que cuantifica los efectos

que los padres tienen sobre el nodo.

Se utilizara la definicion discreta, de modo que la funcién de distribucién condicional es una tabla
de las probabilidades (denominada TPC, tabla de probabilidad condicional) que un nodo hijo puede
tomar para cada combinacion de valores de sus nodos padres. De manera mds formal se dice que
una red bayesiana es un par (¢, ), donde ¢ es un GDA sobre las variables aleatorias X, X5, ...X,
y & es la distribucion de probabilidad conjunta sobre las variables. De la definicion anterior sigue
que la distribucién de probabilidad conjunta esta dada por:
n
P(X1,X2,..X,) = HP(Xi|PaG(Xi)), (3.1
i=
donde Pag representa a los nodos padres de la variable aleatoria X;

Una red bayesiana permite representar de manera grafica las dependencias entre variables alea-
torias, de modo que permiten simplificar la representacion del conocimiento y razonamiento. Un
ejemplo de una red bayesiana se ilustra en la Fig.

El aprendizaje en las redes bayesianas consiste en deducir un modelo, en particular una estruc-
tura para la red y los pardmetros asociados a cada nodo. Asi hay dos tipos de aprendizaje para
construir una red bayesiana:

Aprendizaje paramétrico: si se considera que la estructura de la red ya esta dada, la manera
mas comun de obtener los pardmetros del modelo es estimar las probabilidades a partir de las
frecuencias de los datos. Este método se conoce como estimador de maxima verosimilitud. Hay

dos casos posibles [83]]:

= Nodos sin padres: s6lo precisan la probabilidad marginal P(X; = x;), que es equivalente al

nimero de ocurrencias del estado x; de la variable X; sobre el total de datos obtenidos.
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Falso 0.5
Nublado
Verdadero 0.1 0.5 Regar Lluvia Verdadero 0.8 0.2

Falso 0.9 0.5 \/ Falso 0.2 0.8

Pasto-Mojado

Regar v F \ F
Verdadero 0.99 0.9 0.9 0

Falso 0.01 01 0.1 1

Figura 3.1: Ejemplo de una red bayesiana. Las variables aleatorias que se modelan se pueden representar mediante
nodos o circulos. Las relaciones de dependencia se ilustran graficamente con flechas entre las variables. Las distribu-
ciones de probabilidad asociadas a cada variable se muestran mediante tablas de probabilidad condicional que en el
ejemplo de la imagen, se muestran con el caso discreto.
= Nodos con padres: se requiere estimar la probabilidad condicional dados sus padres P(X; =
xi|Pag(X;)), que equivale al nimero de ocurrencias del estado x; de la variable X; con cada

combinacién de estados de los padres de X;, sobre el total de casos en que se cumple Pag(X;)

para esa misma combinacion de estados.

En casos donde no sea posible obtener informacion estadistica de todas las variables, se puede utili-
zar otro tipo métodos como Esperanza-Maximizacion (EM) [23,9]. Este método permite encontrar
estimadores de maxima verosimilitud en casos donde hay variables no observables. El algoritmo

consiste en unos pasos iterativos que realizan a grandes rasgos los siguiente:

= Paso 1: estimar los valores faltantes de las variables no observables de alguna forma (inclu-

sive aleatoria).
= Paso 2: estimar los pardmetros del modelo a partir de estos valores introducidos.

= Paso 3: volver a estimar los valores faltantes a partir de los pardmetros obtenidos (ya no es

aleatorio, es una iteracion).
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= Paso 4: repetir desde el paso dos.

Los pasos anteriores se repiten hasta llegar a un criterio de convergencia. De manera més formal,
son dos pasos, uno de esperanza y otro de maximizacion:
Paso E (esperanza): se calcula un funcion Q para estimar el valor de los datos Y (observados y

ocultos) suponiendo unos pardmetros conocidos / y teniendo los datos observados Z:

Q('|h) < E[Inp(Y|h')|h,Z]. (3.2)

Paso M (maximizacion): con los datos obtenidos se sustituye la hiptesis & por la hipétesis 4’

que maximiza esta funcién Q:

h < argmaxQ(h'|h). (3.3)
h/

dado que a veces se tienen variables no observables, este método sera el preferido para el apren-
dizaje de parametros en el método desarrollado en esta tesis.

Aprendizaje estructural: este aprendizaje consiste en encontrar las relaciones de dependencia
e independencia entre las variables involucradas. Hay en general, dos maneras de aprendizaje de la

estructura de la red:
= Métodos que detectan las independencias entre variables.
= Métodos que usan criterios de evaluacion y busqueda de estructuras.

Los primeros estan basados en el concepto de relaciones de independencia entre variables (también
llamado separacion-d [91]) y los segundos estan basados en la creacion de una funcion heuristica
(normalmente es un algoritmo voraz) que evalia las estructuras tratando de podar el espacio de
busqueda. La manera de evaluarlas es diversa, aunque suele usarse un criterio de entropia minima:
las variables aceptan aquella configuraciéon que minimice la entropia entre los datos, de modo que
se favorezcan las conexiones entre variables con alto grado de dependencia. Del primer método,

la técnica mas conocida es PC [111] y de los segundos, los dos trabajos mas conocidos son los
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de Chow-Liu [18] y los de Rebane-Pearl [98]. En algunas ocasiones un experto en el dominio
puede determinar a priori estas relaciones, por lo que la estructura de la red puede ser construida
manualmente.

En el modelo propuesto en esta tesis, se considera un aprendizaje estructural a partir de las
reglas de produccion provistas por la gramética SR. Para el caso del aprendizaje paramétrico se
considera tanto un enfoque de estimacion subjetiva de las probabilidades para las TPC, como un
aprendizaje estadistico a partir de ejemplos. Como algunas variables que se crean son ocultas, este

aprendizaje estadistico estd basado en el algoritmo EM antes mencionado.

3.2.2. Redes de Markov

Una red de Markov (que también es conocida como campo aleatorio de Markov o CAM) es un
modelo que representa la distribucién conjunta de una serie de variables X = (X, X5,...,X,) € Z
[62]. La red de markov se compone de un grafo no dirigido G y un conjunto de funciones potencia-
les llamadas ¢. El grafo asociado tiene un nodo por cada variable y ademads una funcién potencial
¢ por cada cliqué que se encuentre en el grafo. De manera sencilla, una funcién potencial es
solamente una funcién que mapea a nimeros reales positivos (R™) los estados del cliqué corres-
pondiente. Para simplificar la tarea, se trabajara con estados discretos de las variables tinicamente.

Con ello, la distribucién conjunta representada por la red de Markov estd dada por:

P(X=x) = %lkM(x{k}), (3.4)

donde x; es el estado del cliqué k-€simo y Z es una funcion de particion, dada por:

Z = Y []ocxpy), (3.5)

xeZ k

Un ejemplo de una red de Markov se ilustra en la Fig. Las funciones de particion se representan

por tablas con pesos asociados a cada combinacion de estados de las variables involucradas en cada
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Fumar Cancer D(F,C) Asma | Cancer | Tos | ®(A,C,T)
Falso Falso 45 F F F 51
Falso Verdadero 4.5 F F \ 3.2
Verdadero Falso 2.7 F \ F 1.2
Verdadero Verdadero 4.5 F \ \ 1.9

\ F F 1.3

\ \ F 2.9

Figura 3.2: Ejemplo de una red de Markov y sus tablas de pesos asociados a cada cliqué. Para calcular la probabilidad
conjunta, es necesario computar la funcién de particiéon Z, que es resultado de la suma del producto de todas las

configuraciones de los cliqués en la red.

cliqué. Es importante decir que las redes de Markov también pueden representarse mediante mo-
delos log-lineales, de modo que sustituyen el producto de las funciones potenciales por la funcién

exponencial de una suma pesada:

1
P(X =x)= . epow ifi (), (3.6)
J

donde w; es un peso (un valor en RT) y f; es, para los objetivos de esta tesis, una férmula binaria
fi(x) € {0,1}.

A diferencia de las redes bayesianas, las redes de Markov representan relaciones entre variables
de manera no dirigida de modo que la influencia entre dichas variables es en ambos sentidos. Una
aplicaciéon muy comin de los CAM es en tareas de procesamiento de imagenes ya que representan
las relaciones espaciales entre los pixeles o segmentos de la escena. Se entiende que existe una

influencia de una regién con otra que se encuentre cercana a ella. [62].

Dado que el célculo de la funcion de particion Z depende en tiempo de la cantidad de estados
discretos y el nimero de cliqués, se sigue que el célculo anterior es NP-completo [62]. Algunos
trabajos tratan de aproximar el cdlculo para hacerlo més eficiente [46]]. Sin embargo, para modelos

pequeios, el cdlculo atn en inferencia exacta puede ser eficiente.
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3.3. Modelos Relacionales Probabilistas

Los primeros modelos relacionales probabilistas surgieron en un tiempo relativamente reciente
(54, 1377, 144, 199, 45]] (finales de los noventa e inicios de este siglo) para tratar de generalizar el
tratamiento a datos que tienen una estructura intrinseca conocida. El objetivo de estos modelos
consiste en aprovechar esa estructura conocida de los datos e incorporarla al modelo que aprende
a predecir dichos datos. A diferencia del uso de clasificadores, los datos nos son tratados como un
vector de caracteristicas, sino que se interpretan como datos que tienen cierta relacion y estructura
entre ellos. Un ejemplo de datos estructurados son las bases de datos relacionales.

En esta seccion se abordardn algunos conceptos correspondientes a la fusion de modelos de
inferencia basados en logica con aquellos modelos que realizan inferencia basados en el manejo
de incertidumbre. Los modelos basados en légica siempre utilizan una base de conocimiento y
generan reglas l6gicas que permiten inferir conocimiento cuando se presenta una nueva instancia
de ejemplo. Los modelos probabilistas por su parte construyen una distribucion de probabilidad de
las variables a partir de un conjunto de datos de entrenamiento. La fusién de los modelos 16gicos
con los probabilistas permite la construccion de modelos més robustos y expresivos. En la presente
tesis se explora el uso de los modelos relacionales probabilistas para compararlos con el modelo
propuesto, debido a que dicho modelo también trata de trasladar una representacion estructurada

(una gramdtica visual de una imagen) en un modelo grafico probabilista que maneje incertidumbre.

En esta seccion se aborda un bosquejo general acerca de los modelos relacionales probabilistas
y los trabajos mas cercanos que se han presentado al tratar de representar conocimiento estructura-

do, aunque no necesariamente de tipo visual.

3.3.1. Légica de primer orden

Obsérvese los siguientes enunciados:
“La probabilidad de que una region (elegida aleatoriamente) de cualquier imagen de un conjun-

to sea un arbol, es igual a 0.7”.
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“La probabilidad de que la region r de la imagen .# sea un arbol, es igual a 0.7”.

Notar que el primer enunciado se refiere a una distribucion de probabilidad que se aplica a
todo un conjunto de imédgenes determinado, mientras que el segundo enunciado solamente hace
referencia a una probabilidad sobre una imagen en particular (la imagen .#). Ademas, el segundo
enunciado puede asumir un valor de verdad dependiendo del contexto: puede ser verdad para cierta

imagen .# y puede ser falso para otras imagenes.

Aqui la 16gica de primer orden es ttil para representar este tipo de enunciados. Si se considera
que P(r,.#) representa la probabilidad de la region r en una imagen .# dada, el primer enunciado
puede ser rescrito como VrV.¥ : P(r,.#) = 0.7. Esta representacion s6lo es a manera de ejemplo
y no estd vinculada a algin formalismo. En las siguientes secciones se mencionan dos tipos de
formalismos que tratan de combinar la l6gica y la incertidumbre, uno de ellos mds cercano al ma-
nejo de la incertidumbre (redes bayesianas relacionales) y otro mds orientado a la 16gica (redes
l6gicas de Markov). Es importante notar que todos los modelos relacionales, necesitan una “base
de conocimiento”, abreviada como BC. Esta base de conocimiento les permite construir el mode-
lo. De manera andloga, un modelo de aprendizaje automético requiere un conjunto de datos de

entrenamiento.

De manera més amplia, la base de conocimiento es un conjunto de enunciados o formulas escri-
tas usualmente en logica de primer orden [43]. Las férmulas se construyen a partir de cuatro tipos
de simbolos: constantes, variables, funciones y predicados. Las constantes representan siempre
objetos o elementos del dominio de interés. A manera de ejemplo, si uno se interesa en un conjunto
de imagenes segmentadas, las constantes seran las regiones o segmentos de dichas imagenes. Las
variables son simbolos que actian sobre los objetos del dominio. Las funciones proyectan tuplas
de objetos a otros objetos (reciben un objeto de argumento y devuelven otro objeto). Finalmente los
predicados representan relaciones entre dos o mds objetos tal como Amigos(Juan, Pedro) o bien,
establecen un atributo a un objeto: EsRo jo(sombrero). Los predicados también admiten un valor
de verdad: Amigos(Juan, Pedro) puede devolver verdadero si realmente son amigos, o falso, en

caso de que no lo sean. Cuando un predicado carece de variables (o que s6lo contienen constan-
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tes) se dice que estd “aterrizado”, de modo que también se les suele llamar predicados o “4tomos
aterrizados'1|

Como dos bases de conocimientos distintas describen escenarios o situaciones distintas, se dice
que cada base de conocimiento describe un mundo. De este modo, cuando se dice “todos los mundos
posibles”, se hace referencia a todas las posibles bases de conocimiento que se pueden construir
con las constantes, variables, funciones y predicados antes mencionados.

Adicionalmente, una .Z-interpretacion especifica cudles simbolos representan las funciones,
variables y predicados del dominio. Las variables usualmente tienen un tipo, es decir, sélo pueden
admitir un subconjunto de los objetos del universo. A manera de ejemplo la variable s podria
representar segmentos verdes o rojos en una serie de imdgenes. A diferencia, una constante sélo
hace referencia a una region especifica.

Para los propositos de la presente tesis, se busca representar relaciones espaciales de ciertas
regiones, recuadros, pixeles o puntos de interés local a lo largo de un conjunto de imagenes. La
idea es representar esta informacién de modo que se pueda construir una BC. Como no es trivial
esta representacion, el objetivo es representar una estructura aprendida a partir de una imagen (o a
un objeto visual). Si se logra abstraer esta estructura de un objeto en términos de una BC, entonces
es posible construir un modelo que aprenda a reconocer esta estructura en otras imagenes. Un

ejemplo de esto se puede ilustrar en la Fig.[3.3]

3.3.2. Taxonomia de modelos relacionales probabilistas

Para situarse en contexto, hay una gran diversidad de modelos relacionales probabilistas. Algu-
nos de los modelos pueden ser mas utiles para representar informacion probabilista con extensio-
nes de reglas légicas o a la inversa. Otros modelos permiten establecer relaciones de dependencia
condicional apoydndose en modelos graficos dirigidos, mientras otros relajan esta restriccion con
modelos no dirigidos. Para simplificar un poco las cosas, se presenta una propuesta de taxonomia

de algunos modelos relacionales y de ellos se han seleccionado dos para incorporarlos en los expe-

Lo 66

'El término proviene del inglés “ground atoms”. Para darse una idea, un predicado aterrizado no esti “flotando”
entre un conjunto de variables que puede admitir.
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EsCuadro(R,) » EsVerde(R,):

T EsTriangulo(T,) » Esdzul(T,);
4 1 EsBorde(E,);
E 1 4 R 1 EsBorde(E,),
> &L , EsCirculo(C,);

EsCirculo(C,);
Traslape(R,, E,) »~ Traslape(R,, C,) » Traslape(R,, C,);
Cl C2 Izquierda(C,.C,):

Traslape(7. E) ~ Traslape(7,. R));

ArribaDe (T, R,);
Figura 3.3: Izquierda: representacion visual de un objeto visual (bicicleta). Derecha: representacién de la bicicleta
usando férmulas atémicas. Traslape, Izquierda y ArribaDe son relaciones espaciales (predicados) que devuelven un
valor de verdad (verdadero / falso). Si un predicado aparece en la BC, se considera con valor de verdad verdadero.

Si un modelo recibe diversos modelos de bicicletas visuales y los representa en una BC y se modela la incertidumbre
asociada, se podria generar un modelo que aprende a “ver” bicicletas.

rimentos de la presente tesis. Esta clasificacion esta inspirada parcialmente en [45].

= Modelos relacionales vistos como una extension de la légica:

* Evolucionan a modelos gréficos no dirigidos.
o Redes légicas de Markov. [99]
* Evolucionan a modelos gréficos dirigidos:

o Programas l6gico bayesianos [61]]

o Redes légico bayesianas [S0]
= Modelos relacionales basados en una extension de los modelos probabilistas:

* Basados en modelos graficos dirigidos

o Redes bayesianas relacionales [54]]

o Modelos relacionales probabilistas [37]]
* Modelos Basados en modelos graficos no dirigidos:

o Redes relacionales de Markov [114]

o Redes de dependencia relacional [84]
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o Campos aleatorios condicionales [44]]
= Modelos relacionales probabilistas que extienden algtin lenguaje de programacion:

* Programas 16gico estocasticos [82]]
* Programacion logica inductiva probabilista [97]]
* Logica bayesiana (BLOG) [78]

* Lenguaje de modelado probabilista (IBAL) [92]

De todos ellos, se seleccionaron dos modelos para los experimentos: uno de ellos es una extension
o abstraccion de las redes bayesianas y el otro es una extension de los modelos basados en 16gi-
ca. Aunque esta seleccion no fue rigurosa, se tomaron algunos aspectos como: i) un modelo (en
apariencia) simple de describir, posiblemente basado en 16gica, ii) un modelo que instancie redes
bayesianas para compararlas con el método propuesto en la tesis iii) modelos que mediante predi-
cados o reglas, describan una gramética de manera andloga. Para el dltimo punto, los modelos que
extienden lenguajes de programacion parecen tener fines mas ambiciosos, de modo que no fueron
considerados. Para clarificar un poco esta idea, se presenta la Tabla [3.1] que considera ciertos as-
pectos de uso de estos modelos relacionales con respecto a las aplicaciones que se han desarrollado
con ellos.

A continuacion se muestran las definiciones para dos de estos tipos de modelos y se ven algunos
trabajos que utilizan modelos relacionales en ciertas aplicaciones practicas. No es muy usual ain

encontrar esto en la literatura, pero el potencial a futuro es promisorio.

3.3.3. Redes Bayesianas Relacionales

Las redes bayesianas relacionales [54] (RBR) surgen como una manera de extender las redes
bayesianas de manera que las variables involucradas puedan representar atributos y relaciones con
otros objetos. Aunque las RBR tienen similitud con el trabajo de Friedman [37], las RBR permiten

un uso mas general desde que usan una BC y evitan acercarse a la nomenclatura comun de las bases
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Tabla 3.1: Aspectos generales de los modelos relacionales probabilistas.

MRP Aspectos Utilidad
Redes Légicas de Markov descripcion simple con predicados, aplicaciénes en Alchemy
literatura
Programas 16gico bayesianos abarcan el drea logica y de RBs Balios

Redes l6gico bayesianas

Redes Bayesianas Relacionales
Modelos Relacionales
Probabilistas
Redes Relacionales de Markov

Redes de Dependencia relacional
Campos aleatorios condicionales
Programas Légico estocdsticos
Programacion l6gica Inductiva
probabilista
Logica Bayesianas (BLOG)
lenguaje de modelado probabilista

requieren definiciones tipicas de un lenguaje de ProbCog - ROS
programacion
la definicion de la RBR no es trivial Primula

la notacién es cercana a BDs

descubren informacién en documentos - Generalizan
CRFs
potencial para extraccién de informacién
potencial en descubrir informacién en documentos.
son cercanos a las gramaticas estocasticas

requieren adaptarse a la ILP

BLOG
IBAL

es una extension a prolog

es mas un lenguaje de programacion

de datos (lo cual es mds comun en el trabajo de Friedman). Para el propésito de esta tesis, imagenes

que contienen objetos visuales con estructura subyacente se pueden modelar en una BC (y por ende

en una base de datos relacional), en donde dicha informacién puede ser descubierta por un modelo

relacional. A continuacidn se describe el formalismo usado en las RBR.

Dado:

1. Un conjunto de simbolos relacionales S, llamados relaciones predefinidas (son predicados y

devuelven un valor de verdad),

2. Un conjunto de simbolos relacionales R, llamados relaciones probabilistas (son predicados y

devuelven un valor de probabilidad),

3. Un conjunto finito D, llamado dominio (los elementos u objetos a describir).

Se define una estructura S” que es una interpretacion de las relaciones S sobre el dominio D. Dicho

de otra manera, S” es una funcién que proyecta cada relacién sobre el dominio s(d),s € S,d C D
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a valores de verdad (verdadero o falsoﬂ También se define un modelo de la Estructura Aleatoria-
Relacional (RRSME[) como una funcién parcial, la cual recibe la estructura SP como entrada y al
compilarse devuelve una distribucién de probabilidad sobre todas las estructuras R” como salida
(una red bayesiana). La funcién es parcial debido a que no todas las estructuras SP de entrada
que pueden existir en el universo pueden generar siempre estructuras R a partir del RRSM. En
particular, esto ocurre cuando las redes bayesianas que deberian crearse son ciclicas, lo cual es un
error. En la practica cuando esto ocurre, se considera como un error de la definicion del RRSM para

la estructura SP dada.

Antes de describir un ejemplo conviene explicar cada uno de los componentes del modelo re-
lacional. Las relaciones predefinidas S, son relaciones en légica de predicados que devuelven un
valor de verdad para ciertas variables v que pertenecen a un domino D. Estas relaciones pueden
ser unarias, binarias o de aridad n. Un ejemplo de una relacién unaria podria ser EsFruta(v).
v es una variable de un dominio D. Si se consudera el ejemplo de dominio D siguiente: D =
{manzana, gato, vaca, limén, Juan, Jorge, Pedro}. Entonces ocurre que EsFruta(manzana) de-
volveria verdadero, Es fruta(vaca) devolveria falso. Persona(gato) devolveria falso y Persona(Pe-
dro), verdadero. Una relacion binaria podria ser Vecinos(v, w), donde v y w son variables que perte-
necen al dominio D. Vecinos(Juan, Jorge) podria ser verdadero, mientras que Vecinos(Juan, man-
zana) devolveria falso. Todas las relaciones predefinidas, deben ser descritas explicitamente en el
modelo, es decir qué variables pertenecientes al dominio D dan falso o verdadero para cada relacion

predefinida en S. Lo anterior constituye S?.

Las relaciones probabilistas R por su parte, devuelven un valor de probabilidad a partir del
estado que puedan admitir. Por ejemplo la relacién unaria EstaPodrida(manzana) = .05 define
que existe un 5% de probabilidad de que una manzana esté podrida. La relacién Tiene(Juan, man-
zana) = 0.1 define que existe un 10% de probabilidad que Juan tenga una manzana. Nosotros

podriamos tener evidencia de que una manzana esta podrida si la tenemos con nosotros, sin embar-

Notar que en este formalismo la estructura S es equivalente a la base de conocimiento BC mencionada anterior-
mente.
3Definido como Random-Relational Structure Model, de acuerdo a [54]
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go, si carecemos de ésta, el modelo tiene un valor de probabilidad que se asigna a priori, o bien
que haya sido aprendido a partir de ejemplos. El modelo permite “‘encadenar” estas relaciones pro-
babilistas con otras e incluso, con relaciones predefinidas. Como ejemplo, se podria pensar que la
distribucion de probabilidad de la relacion Amigos(v, w) depende de si v y w son vecinos o no. En
este sentido, se dice: Amigos(v,w) : (Vecinos(v,w) : 0.7, 0.5). En otras palabras, existe un 0.7 de
probabilidad que v y w sean amigos, dado que son vecinos, y 0.5 de probabilidad que sean amigos
dado que no son vecinos. Para comprender la flexibilidad del modelo, Vecinos podria ser en su
lugar una relacién probabilista, definida como Vecinos([Personalv, [Personalw) = 0.4; es decir, la
probabilidad que v y w sean vecinos es de 0.4. la notacién [Personalv exige que la variable v sea
verdadero para la relacion predefinida Persona. Esto permite restringir el modelo a las variables
que se quieran del dominio, o que satisfagan las relaciones predefinidas deseadas. Encadenar rela-
ciones predefinidas y probabilistas constituye la Estructura Aleatoria-Relacional (RRSM) definida

anteriormente.

De esta manera, a partir de relaciones predefinidas y probabilistas con sus definiciones sobre
un dominio de variables, se puede obtener una estructura R? sobre la cual es posible aplicar infe-
rencia de tipo bayesiano. Notar que una red bayesiana podria abstraer esta informacién en un caso
especifico, pero no en todos los casos. Es decir, se debe tener una red bayesiana con ciertos parame-
tros cuando Juan y Pedro son vecinos, pero se debe tener otra red bayesiana con otros pardmetros
cuando Juan y Pedro no son vecinos. Como las redes bayesianas relacionales tratan con esta va-
riacién, permiten compilar la red bayesiana més adecuada segtin lo descubierto en el dominio SP.
Ejemplos de las estructuras RRSM y SP se ilustran en las Figs. y El ejemplo de las redes

bayesianas instanciadas (la estructura RP) a partir del RRSM y el SP de ejemplo, se muestran en la
Fig.
De esta manera, partiendo unicamente de las relaciones predefinidas y probabilistas, y descri-

biendo la estructura de éstas, es posible compilar el modelo y obtener una red bayesiana sobre la

cual se pueda realizar inferencia utilizando los métodos tradicionales que se aplican en las RBs.

Visto lo anterior, es posible sugerir una conexion entre las graméticas relacionales y este tipo
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Estructura Aleatorio-Relacional
robo ([personalv) = 0.005;
(robo(v):0.95, 0.01);
llamada ([personalv, [personalw) =

( ( (v, w)):

( (bromista (v) ) :
(alarma(w) : 0.9, 0.05),

(alarma(w) :0.9, 0)), 0);

alarma ( [persona]v)

alarmado ( [personal]v)=

n-or{llamada(w, V) |w: (w, v)};

Figura 3.4: Ejemplo de un RRSM. En €l se describen en cascada, las relaciones probabilistas entre los elementos v y
w del dominio D. la definicién puede involucrar diversas férmulas, tanto probabilistas como predefinidas (en el ejemplo
se denotan con el predicado sformula). Este ejemplo ilustra un caso hipotético de la probabilidad asociada a que una
persona v se sienta preocupado de recibir una llamada de su vecino (o sus vecinos) indicandole que son6 la alarma de
su casa. Se considera el caso de que el vecino sea un bromista y le llame sélo para molestarlo. Se modela que los robos
en ese vecindario hipotético tienen una probabilidad de 0.5 % de ocurrir. También se modela la probabilidad de que la
alarma de la casa suene dado que ha habido un robo (95 %) y se sugiere que hay un 1 % de que suene sin ocurrir (falso
positivo). Este ejemplo ha sido tomado de [[15].

Distrito_Federal

Predicados
Ciudad
Persona
Mexico

Hernandez

Jimenez

Gallegos

Relaciones Binarias:
Vecino

Figura 3.5: Descripcién de SP. Los circulos representan elementos del dominio D. Los atributos son relacio-
nes unarias que pueden devolver verdadero o falso. Bromista(Jimenez) y Persona(Jimenez) devuelven verdade-
ro, mientras Persona(Madrid) devuelve falso. Las relaciones binarias se representan mediante flechas en el grafo.
Vecino(Jimenez, Hernandez) es verdadero, mientras Vecino(Jimenez, Gallegos) es falso. Esta base de conocimiento
es usada en la estructura aleatorio-relacional para instanciar redes bayesianas. Para obtener R”, ambas estructuras son
necesarias.
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robo(Hernandez)
alarma(Hernandez)

llamada(Gallegos,
Hernandez)
alarmado(Hernandez)

Figura 3.6: Ejemplo de la estructura R. Hay tres posibles redes bayesianas sobre las cuales se puede aplicar infe-

robo(limenez)

robo(Gallegos)

alarma(Gallegos)

llamada(Hernandez,
Gallegos)

alarmado(Gallegos)

alarma(Jimenez)

llamada(Hernandez,
Jimenez)

alarmado(Jimenez)

llamada(Jimenez,
Hernandez)

rencia dado el dominio . Como el dominio tiene tres personas, hay tres casos posibles de personas alarmadas. Esto
da lugar a las tres redes bayesianas mostradas. Dado que Herndndez tiene dos vecinos, su estructura es diferente que
para Jimenes y para Gallegos: tiene dos maneras diferentes de informarse sobre el robo a partir de dos posibles llama-
das telefonicas de sus dos vecinos. Por lo anterior, aparecen dos nodos de llamada. Las redes bayesianas relacionales
afladen nodos auxiliares cuando se presentan situaciones opcionales. Como en los casos de Jimenez y Gallegos solo
tienen un vecino, el nodo auxiliar no se utiliza. la relacién bromista, dado que es predefinida y no probabilista, no

aparece en las redes bayesianas.

de redes bayesianas relacionales podria darse mediante la 16gica de predicados, lo cual resultaria
en un modelo mas expresivo y una via mds directa hacia la realizacion de inferencia. En esta tesis
se plantea incorporar estos modelos relacionales mediante una transformacién que construya una

RBR a partir de una gramaética relacional.

3.3.4. Redes Logicas de Markov

En logica, si una .Z -interpretaciérﬁ viola una sola férmula dada en una BC, siempre tendrd pro-
babilidad cero, de modo que ningun “mundo posible” debe contradecir la BC. En las redes l6gicas
de Markov (RLM) [99], esta restriccion se relaja, de modo que cuando una interpretacion contra-
dice a la BC, sdlo tiene una probabilidad menor (pero no cero) de ocurrir. Para lograr esto, en las
RLM se afiade un peso a cada formula. Pesos mds altos indican que dicha férmula castiga mds
una interpretacién cuando no se satisface dicha férmula. Una red 16gica de Markov se define de la

siguiente forma:

“Es decir, la definicién de cudles simbolos especifican las funciones, variables y predicados del dominio.
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Definicién: una RLM L es un conjunto de pares (F;, w;) donde F; es una férmula en 1gica
de primer orden y w; es un nimero real (por ejemplo: 1.6 Vecino(v,w) V Amigos(v,w)) . Dado un
conjunto de constantes C = {cy, ¢z, ..., c|C|} que se pueden aplicar sobre cada una de las férmulas

F;, se define una red de Markov (CAM) M;, ¢ como:

= M c contiene un nodo binario por cada posible dtomo aterrizado de cada férmula que aparece

en la RLM L. El valor del nodo es 1 si el &tomo aterrizado es verdadero y 0 en caso contrario.

= M) c contiene una caracteristica por cada posible dtomo aterrizado de cada féormula F; in L.
El valor de esta caracteristica es 1 si el atomo aterrizado es verdadero y 0 en caso contrario.

El peso de la caracteristica es el peso w; asociado con la formula F; en L.

Se forman cliqués entre los nodos cuando éstos aparecen en una formula F;. Para mostrar como una
RLM permite instanciar redes de Markov, se presenta el siguiente ejemplo:

sea una red légica de Markov L formada por los siguientes dos pares de formulas pesadas:

w1 Vx Fumar(x) = Cancer(x)

wy Vx,yAmigos(x,y) = (Fumar(x) < Fumar(y))

Para instanciar una red de Markov, a partir de la anterior RLM se necesita el conjunto C =
{Ana, Bob} (definido en una BC) que ayude a describir en forma de férmulas aterrizadas los pre-
dicados de la RLM. El diagrama que instancia la anterior RLM se ilustra en la Fig. Dado
que Fumar y Cdncer aparecen en la primera férmula, se exige que estos nodos estén conectados
cuando tienen el mismo argumento (sea Ana o Bob). Fumar(A) y Fumar(B) se conectan debido a
que aparecen en la segunda formula del lado derecho. Cada par de Fumar debe conectarse con el
nodo Amigos(x,y) pues asi lo exige también la segunda férmula. Una RLM no distingue cuando en
las férmulas los argumentos son equivalentes (x = y), de modo que ocurren nodos con argumentos
iguales: Amigos(A,A).

De maneja semejante a las RBR, las RLM son una generalizacion de las redes de Markov. Las
RLM se pueden entender como una plantilla para construir o instanciar redes de Markov. En el

proceso de inferencia, cuando se tiene un nuevo ejemplo a evaluar (representado a través de una
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Amigos(A,B)
Amigos(A,A) »{ Fumar(A) J={ Fumar(B) J{ Amigos(B,B)
Cancer(A) Amigos(B,A) Cancer(B)

Figura 3.7: Instanciacién de una red de Markov a partir de una red 16gica de Markov. En este ejemplo los argumentos
A y B pueden ser dos personas (por ejemplo, Ana y Bob) que se encontraron en el conjunto de constantes C. Las
relaciones entre los nodos se construyen a partir de los predicados que aparecen unidos por un operador relacional en

cada férmula pesada de 1a RLM. Ejemplo tomado de [25] .

BC, de forma similar al S” de las RBR), la RLM genera una instancia de red de Markov para ese
ejemplo, y entonces la inferencia se puede hacer de manera similar que en una red de Markov.
Haciendo una interpretacion mas general, las RLM tratan la inferencia como hallar la probabilidad

de que una férmula sea verdadera, dado que otros conjuntos de férmulas lo son. Es decir, hallar:

Y PX=ux)
xGXplﬂXF2

L P(X =x)

xeXF2

P(Fi|F,) = (3.7)

donde Fi es la formula a inferir y F> es el conjunto de formulas que son verdaderas de acuerdo a
la BC. Este procedimiento ocupa mucha memoria [99]], puesto que se tienen que evaluar todos los
posibles mundos donde las férmulas son verdaderas. Explorar todos los posibles mundos (todas
las posibles bases que satisfacen las férmulas F,) a partir del nimero de férmulas dadas en una
RLM, se sigue que dicha busqueda es equivalente a un problema NP-completo [99]. Por ello, la
inferencia en su lugar trata de aproximar la férmula de la Ec. mediante algoritmos de muestreo
como Monte Carlo [46] o muestreo de Gibbs [41]. Para el caso de aprendizaje de la estructura
de las formulas en una RLM, se puede usar cualquier enfoque de programacion légica inductiva
[105, 81] para generar las férmulas, aunque es deseable generar féormulas de cualquier tipo, no
solamente cldusulas de Horn. Como se ha visto, de manera andloga a las RBR, las RLM crean

redes de Markov distintas segun las constantes de C que aparezcan en la base de conocimientos
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BC. A manera de comparaciéon mientras en las RBR se expresan las relaciones o predicados a
través de anidamientos, en RLM se expresan en enunciados pesados. Las RBR manejan siempre

probabilidades y las RLM, pesos asociados a cada féormula 16gica en primer orden.

3.4. Aplicaciones con modelos relacionales probabilistas

Hay pocas aplicaciones practicas usando modelos relacionales. En [57] se presenta un primer
enfoque para utilizar las RBR en una aplicacion que descubre comunidades en redes sociales. Se
aprovecha el caso de que las redes sociales presentan diversos atributos y contienen multiples re-
laciones entre cada variable. Las relaciones no son triviales, sino que los nodos tienen atributos
haciendo que las relaciones entre ellos tengan sentido diferente: no es lo mismo la relacion com-
pafifa-persona que una relacion persona-persona. Las relaciones entre personas también tienen dis-
tinta dimensionalidad, pues pueden ser de amistad o de intereses comunes. Este conocimiento es
altamente relacional, es decir, existe una diversidad de relaciones entre dos o mas personas. Este
método se probd en dos redes de comunidades, una simple y otra compleja, de tamafio pequefio.
En las simples se tenia que encontrar la comunidad a la cual pertenecia un individuo de la red a
partir de relaciones simples de amistad. En las redes complejas se incluyen relaciones mas varia-
das, no necesariamente de amistad que pueden ser en sentido positivo o negativo. En [100] utilizan
una RLM para un sistema de extraccion de conocimiento para temas de biologia en donde la RLM
permite suavizar las reglas obtenidas del lenguaje para incrementar la cobertura de ejemplos. El
objetivo es poder compactar la informacion en férmulas l6gicas pero evitando el enfoque duro de
la programacion légica inductiva. Aunque estas aplicaciones no son propiamente del drea de vi-
sién, ayudan a entender el potencial de los modelos relacionales para la extraccidn, representacion
e inferencia con informacion que tiene una naturaleza relacional.

En los trabajos de Snidaro [[110, [109] se propone un modelo para utilizar redes légicas de
Markov en un modelo para un sistema de vigilancia de materiales peligrosos en buques de carga.

Los autores buscan manejar datos de fuentes diversas, que ademds son posiblemente heterogéneos
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y también tener en cuenta la posibilidad de que dichos datos sean incompletos. El procesar esta
informacion implica manejo de incertidumbre. El manejo de los datos es a través de eventos simples
y complejos (un evento complejo es la fusién de eventos simples o complejos) tales como llegada
de buque, entrada del buque en determinada linea, declaracion de material peligroso, etc. Si bien
este trabajo no aborda modelos relacionales con imégenes, si resulta un trabajo de aplicacion de
los modelos relacionales de manera mas prictica, ademds de explotar los beneficios de combinar la

expresividad de la l6gica con el tratamiento de incertidumbre en el problema.

En Tran y Davis [118]], los autores buscan reconocer eventos visuales en un entorno de vigilan-
cia en video. Aqui primero se procesa una secuencia de video donde se elimina el fondo y se detec-
tan objetos que se mueven, tales como personas y vehiculos. Después de filtrar esta informacion, se
crean predicados a partir de la localizacién de los mismos tales como “persona cerca de cajuela del
vehiculo” o “persona entra a vehiculo” (escrito como entrar(Cy, Hy)) donde entrar es el predicado
que indica a una persona H, entrando al vehiculo C,. En sus pruebas, los autores muestran avances
iniciales sobre como el modelo logra, conforme avanza el tiempo, mejorar sus predicciones segin
se va adquiriendo mayor informacion de evidencia. Aunque aqui no se utiliza la informacién cruda
de las imagenes, los predicados generados si provienen de una secuencia de imagenes. De manera
implicita, algunos predicados sugieren relaciones espaciales entre los elementos involucrados. Es-
tos ultimos articulos [[110, (109, [118] parecen tener de manera indirecta un mayor acercamiento a
la representacion de informacion visual, aunque la orientacioén sea principalmente a resolver una

aplicacion especifica.

3.5. Resumen

En este capitulo se presentaron los aspectos tedricos relacionados con esta tesis. Se presentaron
los modelos graficos que se utilizaran: redes bayesianas, redes de Markov y sus extensiones en
modelos relacionales probabilistas, que son las redes bayesianas relacionales y las redes l6gicas

de Markov. Se incluy6 una taxonomia de estos modelos relacionales a manera de comparativa de
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las caracteristicas principales de estos modelos. Se comentaron también cuatro aplicaciones con
los modelos relacionales a fin de esbozar el potencial a futuro de este tipo de modelos. En el
siguiente capitulo se analizardn algunos trabajos que utilizan composicion para realizar las tareas

de reconocimiento de categorias de objetos.



Capitulo 4

Modelos Composicionales para

Reconocimiento de Objetos

4.1. Introduccion

En esta seccidn se analizarédn los trabajos mds representativos de modelos que utilizan una des-
composicion jerarquica para hacer reconocimiento de objetos. Se han dejado de lado los modelos
orientados a reconocimiento de categorias de objetos donde la estrategia es clasificacion sin alguna
jerarquia clara. Hay un enfoque preferente en aquellos modelos que consideran la incorporaciéon
de gramaticas, a fin de evaluar sus ventajas y desventajas, asi como de poder establecer algun cri-
terio de comparacion con dichos trabajos. Aunque es dificil establecer comparativas justas, se ha
encontrado cierto consenso en el uso de repositorios de imdgenes (como Caltech 256 [29]) y en
particular, el uso de ciertas categorias de dicho repositorio (por ejemplo, motocicletas). Al final se
establece una tabla de comparacion que sintetiza las estrategias seguidas por cada enfoque a fin de

discriminar las diferencias que tienen estos enfoques con el modelo presentado en esta tesis.

47
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4.2. Enfoques que aprenden la estructura y partes de objetos.

Para efectos de acercarse més a los trabajos que estén vinculados en mayor medida con esta
tesis, se ha decidido hacer una division més exhaustiva que la mostrada en la seccion de modo
que se ahondara en el segundo enfoque, es decir, en los modelos basados en estructura y partes.
Tomando inspiracion de algunas divisiones sugeridas en [24], se crearon cuatro subdivisiones. Debe
tenerse en cuenta que incluso en ocasiones es dificil determinar en qué subdivision recae algun

modelo y puede abarcar dos o mds de las aqui presentadas.

1. Modelos basados en clasificacion de las partes.
Estos modelos son los més simples dentro de los modelos estructurados. Basicamente se
centran en descomponer al objeto en elementos sencillos y en tratar de considerar la tarea
como clasificacién sobre estos elementos. Un inconveniente es que no es tan facil modelar
objetos que tengan presentaciones muy distintas, puesto que el modelo se reduce a determinar
la presencia del objeto de acuerdo a la presencia o ausencia de las partes que lo componen,
sin indicar explicitamente alguna relacion o incluso variantes del objeto, como una mesa de
cuatro patas o de una sola. Por lo regular este enfoque considera a los objetos de distintas

presentaciones como categorias distintas.

2. Modelos basados en la descripcion de relaciones entre las partes.
Estos modelos se idearon para reconocer como categorias distintas a objetos que presentan
partes similares o que son visualmente similares, pero lo que los hace distintos es el arreglo
u organizacion presentado entre dichas partes. Un ejemplo muy simple es que tanto el agua
como el cielo son regiones de un color azul muy similar pero la relacién espacial que tienen
con la tierra es distinta. Esta relacion permite con facilidad distinguir que el cielo normal-
mente estard “arriba de” otros objetos (una montafia) y el agua por lo regular estard “debajo
de” otros objetos (un barco). El reto comun en estos modelos consiste en definir el conjunto

de relaciones que mejor define al objeto.

3. Modelos basados en métricas de la estructura de grafos.
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Estos modelos bdsicamente mapean una estructura de un objeto a un grafo compuesto de
nodos como elementos simples y arcos como relaciones entre las partes. El objetivo consiste
en encontrar una medida de similitud entre 2 grafos, para determinar si un objeto mapeado a
un grafo coincide con el modelo del objeto de la categoria aprendida. Uno de los problemas
que presentan estos modelos es que el isomorfismo de grafos es considerado un problema NP
[40], por lo que si bien puede ser tratable en modelos pequeiios, la variabilidad de estructuras

que puede presentar un modelo podrian convertirlo en un problema dificil de computar.

4. Modelos basados en gramaticas.
Estos enfoques parten de la idea de representar mediante el formalismo de una gramatica la
estructura de un objeto estableciendo la composicion de elementos simples con otros para dar
lugar a elementos mas complejos hasta llegar a describir a un objeto. Alternativamente el mo-
delo puede descomponer mediante reglas de produccion propias de la gramatica un elemento
compuesto en otros elementos, mds simples, llamados terminales. Las reglas de produccién
de la gramatica permiten crear més de una instancia del objeto, cuando incorporan reglas de
produccién disyuntivas (de tipo O). Por lo regular, la mayoria de los modelos basados en

graméticas caen dentro de los modelos composicionales.

La subdivision de modelos basadas en gramadticas es de mayor interés para esta tesis, puesto que la
descomposicion de elementos a partir de reglas dadas por una gramatica sugiere la idea de objetos
que tienen una estructura jerarquica que puede reconocerse desde elementos simples y sus relacio-
nes. Aunque esta idea es compartida con los enfoques de relaciones entre las partes y de métricas
de la estructura de grafos, la diferencia con los modelos de relaciones es que cada parte puede tener
propiedades, y la diferencia con los modelos basados en grafos es que un objeto puede ser descrito
con reglas de produccion, generando variantes del objeto (o diferentes explicaciones del objeto)
creando una representacion del objeto mas compacta. Después de haber realizado esta divisién en
la siguiente seccion se definirdn qué son los modelos composicionales, al estar muy ligados a los

modelos basados en graméticas.
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4.3. Modelos composicionales

Los modelos composicionales parten de una idea estructural. La composicionalida se refiere
a la habilidad del ser humano de representar entidades u objetos, como una jerarquia de partes. Por
ejemplo, un rostro se puede ver como una jerarquia de partes mas simples, como la nariz, o un ojo.
A su vez, un ojo se puede ver como una jerarquia de partes mas sencillas, como iris o pupila. De
la misma manera, una pupila se puede ver como un circulo con cierta textura. Una jerarquia es un
modelo donde los elementos u objetos tienen una estructura de grafo dirigido aciclico (GDA). De
esta manera, se conoce bien que el hombre tiende a realizar una composicion de lo que percibe del
mundo, lo que ve, oye, habla e incluso lo que piensa. La interpretacion de la composicionalidad,
normalmente se expresa de abajo hacia arriba. Partiendo de cosas simples, el hombre construye ele-
mentos mas complejos. Como ejemplo, se tiene el lenguaje: a partir de letras, construye palabras,
y a partir de palabras, construye frases. Sin embargo, esta idea de composicionalidad es posible
interpretarla también de arriba hacia abajo: cuando pensamos y analizamos de que est4 hecho algo,
se busca descomponerlo en partes mas sencillas, a fin de lograr el entendimiento. Cuando la com-

posicionalidad es interpretada de arriba hacia abajo, suele llamarse también modelo jerarquico.

Hoy en dia sabemos que la composicionalidad, de acuerdo a los trabajos que inici6 Noam
Chomsky [16, [17], resulté esencial para comprender el lenguaje humano. Este enfoque de com-
posicionalidad se describi6é formalmente mediante graméticas. Las gramadticas en textos se pueden
ver como relaciones entre elementos en una dimension (los elementos aparecen solamente a la iz-
quierda o a la derecha de otros). Los trabajos que relacionan esta composicionalidad con el andlisis
de imagenes para tareas de reconocimiento de objetos, parten de la idea de que es posible aplicar
un enfoque similar de composicion de elementos simples para construir objetos complejos (como
el ejemplo anterior del rostro). El enfoque ahora utilizado extiende el concepto a dos dimensiones,
pues los elementos no solamente pueden aparecer a la izquierda o la derecha, sino arriba o abajo

también. En este sentido, los trabajos que se analizan a continuacion, se encuentran vinculados a

'Para ver un enfoque mds filoséfico acerca del principio de composicionalidad referirse a: http://plato.
stanford.edu/entries/compositionality/
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esta idea.

4.4. Trabajos en modelos composicionales

Es términos generales, los trabajos composicionales no tienen una division clara sobre el méto-
do que usan, ya que lo que tienen en comun estos trabajos es el enfoque de composicion en alguna
parte de sus modelos, mientras que el resto puede ser bastante diverso. A manera de tratar de divi-
dir de alguna manera los trabajos previos, se propone una separacion (no estricta) en tres pequefios
bloques: trabajos basados en una jerarquia, trabajos que ocupan alguna gramatica como ayuda en

la composicidn, y trabajos que utilizan un grafo como ayuda para representar la jerarquia.

4.4.1. Trabajos apoyados en una jerarquia.

Estos trabajos definen una especie de jerarquia que puede ser descrita manualmente o generada

al momento de aprender el modelo.

Trabajos de Ales Leonardis. Los trabajos de Leonardis [36} 34, 35] estdn concentrados en la
elaboracion de un diccionario visual jerarquico de manera automadtica, a partir de familias de filtros
Gabor. Su enfoque parte de construir los elementos més simples del diccionario entrendndose con
imagenes de objetos naturales, a fin de obtener los grupos de bordes a cierta orientacion mas comu-
nes. El objetivo es tener un amplio diccionario visual a distintos niveles de composicién (elementos
de bajo y alto nivel) a fin de lograr aprendizaje usando algun clasificador con los elementos de més
alto nivel que fueron detectados. El algoritmo es relativamente rdpido para procesar una imagen
y se comparan usando la base de datos Caltech [29] para categorias de objetos. En particular, la
principal aportacion de estos trabajos es que construyen un modelo jerarquico en donde hay comu-
nicacion a diferentes niveles entre los elementos que componen dicha jerarquia. No obstante, un
inconveniente de esta conceptualizacion, es que no es claro el nivel de granularidad que tendran

los elementos de alto nivel para realizar tareas de reconocimiento. Adicionalmente, incorporar evi-
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dencia a distintos niveles resulta inconveniente en términos de representacion del conocimiento: la

nocion de composicion en el modelo es mas compleja. Un diagrama de este modelo se ilustra en la

Fig. {.1]

Trabajos de Joachim Buhmann. Los trabajos de Buhmann [87, 88189, 90]] presentan un modelo
composicional para tareas de categorizacion de objetos. Estos trabajos parten de obtener regiones
de las imagenes, empleando extraccion de caracteristicas de diversa indole (bordes, descripcion de
puntos caracteristicos con histogramas locales, etc.) desde alguna base de datos de imdgenes deter-
minada. Posteriormente se forma un diccionario que se construye agrupando mediante k-medias los
elementos terminales mas similares. Este proceso se repite para construir composiciones de com-
posiciones. Posteriormente se construye una pequeiia red bayesiana que permite hacer inferencia a
partir de un entrenamiento con estas caracteristicas encontradas. Un inconveniente de este modelo
es que la construccion de las caracteristicas estan orientadas a mejorar la tasa de reconocimiento,
antes que la construccién de un modelo jerarquico. Adicionalmente, aunque se trata de un mode-
lo jerdrquico, el mecanismo de inferencia no tiene una estructura andloga a la jerarquia obtenida
entre los objetos simples y su composicion. Hay relaciones espaciales de adyacencia, aunque éstas
se compactan en un nodo de la red bayesianas de estructura fija. Un diagrama de este modelo se

ilustra en la Fig. 4.2]

Trabajos de Maximilian Riesenhuber. Riesenhuber [101}[107] presenta en sus trabajos un mo-
delo jerarquico lo més apegado posible a un modelo bioinspirado. Este modelo, llamado HMAX,
logra realizar tareas de reconocimiento de objetos inspirado en una jerarquia de neuronas encarga-
das del proceso de vision en los primates [S1]]. Estas neuronas son selectivas a la orientacion de la
luz, el modelo puede construirse con neuronas tipo Simple (S) y tipo Complejo (C). A partir de los
elementos de luminosidad por orientacion, los cuales se emulan por un filtro de Gabor [39]], y cons-
truyendo hacia arriba elementos mas complejos se pueden realizar las tareas de reconocimiento con
ayuda de algin clasificador en la dltima fase. Sin embargo, por lo anterior, deja de lado la idea de

representar el conocimiento de una manera mas clara o expresiva y no considera la incorporacion
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Figura 4.1: Modelo propuesto por [35]. Los elementos detectados en la imagen pueden ser pasados a distintos
niveles del modelo jerarquico. Adicionalmente los elementos de cada capa se comunican entre si e incluso con otras
capas (flechas entre capas), a fin de ganar en invarianza. Al final los elementos de mas alto nivel (capa superior) que

hayan sido detectados son pasados a un clasificador para realizar el reconocimiento de categorias de objetos.
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Figura 4.2: (a) Modelo de Ales Leonardis, et-al [90]. Este modelo parte de elementos terminales (4tomos) obtenidos
de conjuntos de imédgenes de entrenamiento tanto relevantes como no relevantes a la categoria que se desea aprender.
Posteriormente componen grupos de dtomos y se seleccionan aquellos que resulten mds relevantes en el entrenamiento.
En (b) se incorporan algunos tipos de relaciones mds informacién del contexto (como el fondo) y esta informacién es

evaluada en una red bayesiana de estructura fija (c), que permite hacer inferencia para reconocer la categoria deseada.

de alguna gramaética o formalismo que permita describir su proceso de aprendizaje o inferencia. Un

diagrama de las capas del modelo se muestra en la Fig.[4.3]

Trabajos de Sinisa Todorovic. El enfoque en los trabajos de Sinisa Todorovic 1
consiste en crear un modelo jerdrquico orientado a la segmentacion. Una de las ventajas obtenidas
es que se tiene un modelo que puede aprender diversas categorias visuales (escenas, aunque no de
objetos), asi como realizar este reconocimiento en condiciones de oclusion. Un ejemplo de los ni-
veles jerdrquicos en la segmentacion se muestra en la Fig.[4.4] Aunque este modelo presenta interés
en la tarea de segmentacion jerdrquica, y logra establecer correspondencia del modelo aprendido en
otras iméagenes, carece de una formalizacion inicial que describa los elementos a usar o que ayude a
una mayor expresividad del modelo. La estructura de inferencia es similar a una red bayesiana, rea-
lizada en un arbol con propiedad markoviana. Esto quizds influye en las tasas de reconocimiento,
con una tendencia a la aparicidn de falsos positivos. Por otra parte, la inclusién de reconocimiento

multiclase puede afectar la idea de composicionalidad.
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Figura 4.3: Modelo jerdrquico bioinspirado propuesto por Riesenhuber, et-al [I01]]. El modelo se construye a partir
de terminales S1 que son sensibles a orientaciones presentadas en una imagen. El modelo compone elementos mds
complejos en las etapas superiores hasta tener elementos no terminales o células que pasan a un clasificador para su
entrenamiento. Entre capas S y C el modelo alterna entre sumas pesadas y operadores Max que devuelven el mayor

estimulo encontrado.
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Figura 4.4: En presentan un modelo jerdrquico a distintos niveles para aprender escenas. En la imagen se

muestran distintos niveles aprendidos, cada nivel aprende segmentos a diferente granularidad.
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4.4.2. Trabajos apoyados en grafos

Estos trabajos representan con ayuda de algtn grafo la estructura del conocimiento aprendido.

Trabajos de Song Zhu. Los trabajos de Zhu [128, 123} 95, 67, [122] plantean una especie de
gramdtica a través de una representacion de grafos And-Or. En esta representacion, los nodos Or
apuntan hacia subconfiguraciones alternativas y los nodos And son descompuestos en un nimero
determinado de elementos. En estos trabajos se incorpora un diccionario visual, que es descrito
por un nimero de primitivas visuales que al unirlas forman una representacion de la imagen. Las
primitivas usadas estdn basadas en esquinas y formas geométricas. Un ejemplo de esto se ilustra
en la Fig. En estos trabajos, aunque realizan reconocimiento de objetos, se enfocan més en la
construccion de la gramatica. Uno de los aspectos mds interesantes de estos trabajos, es que para
la construcciéon de los elementos terminales que componen el alfabeto visual emplearon ciertas
reglas conocidas del agrupamiento perceptual [68]]. Si bien estos trabajos son amplios en cuanto
a la construccion de una gramadtica, sus mecanismos de inferencia estdn basados en cadenas de
Markov incorporando ciertas diferencias para adaptarlas al modelo, en el mismo articulo reportan
que esta técnica tiene una tendencia a falsos positivos. Para ayudar a reducir la incidencia de falsos
positivos, los autores realizan inferencia tanto de abajo hacia arriba como de arriba hacia abajo. En
este trabajo la incorporacion de evidencia se realiza a varios niveles, de modo que los elementos
terminales pueden ser de bajo, medio o alto nivel. Entre sus debilidades, no hay una incorporacion
explicita de relaciones espaciales entre los elementos que componen a un objeto, en su lugar se
describen las relaciones horizontales, dadas entre elementos terminales o no terminales que son

adyacentes, al encontrarse en un mismo nivel de la jerarquia construida. (Fig. .5

4.4.3. Trabajos apoyados en gramaticas

Estos trabajos se apoyan en alguna gramatica (de tipo transformacional o relacional) y utilizan

sus reglas de produccion para representar el conocimiento aprendido.
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Figura 4.5: Modelo del Grafo And-Or propuesto por Zhu, et-al [128]. (a) En la imagen los nodos hoja son terminales
de un alfabeto visual. Emplean uniones T, L, barras y regiones homogéneas principalmente. Se obtiene un nuevo nodo
no terminal. (b) Combinando nodos Or y And se obtiene un conjunto de configuraciones que puede adoptar el nodo A.
Dichas configuraciones se denominan Lenguaje del nodo A.

Trabajos de Stuart Geman. Stuart Geman ha trabajado en el desarrollo de gramaticas de tipo
composicional [42, 7, [14] y en el desarrollo de alfabetos visuales para estos modelos [50,1125]. Las
graméticas propuestas buscan describir como se van componiendo objetos simples en una imagen
y como van guardando ciertas relaciones de tipo espacial (por ejemplo, lineas cuyas relaciones
son dadas con dngulos de referencia o distancias). En estos trabajos, se desarrolla una gramética
de tipo composicional que es utilizada en tareas de reconocimiento de objetos, como caracteres
alfanuméricos. Estos trabajos parten de una estructura definida de elementos iniciales, como lineas
y formas simples de conjuntos de pixeles, los cuales componen el alfabeto visual. En algunos de
sus trabajos [58, 59], incorpora un enfoque bayesiano, parecido a una red bayesiana. Sin embargo,
el modelo construido no parte del formalismo de una gramatica. El enfoque bayesiano est4 basado
en construir un arbol donde cada nodo es un bloque que representan terminales en las hojas y
no terminales en el resto. Aqui el alfabeto construido estd orientado al reconocimiento de partes
de placas de automdvil. Un aspecto discutible en este trabajo es que el alfabeto es construido de
acuerdo a la aplicacién y puede presentar diversos niveles de deteccion de elementos terminales
(partes de caracteres, letras, uniones T o L, barras de pixeles, conjuntos de varios caracteres, etc.),
lo cual implica que las estructuras formadas son heterogéneas. Una vez detectadas estas regiones,

se propagan probabilidades sobre el modelo construido. Un diagrama de este modelo se ilustra en
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Figura 4.6: Modelo propuesto por Geman, et-al [59]]. Los bloques se descomponen hasta llegar a bloques terminales
que son detectados en la imagen. Estos bloques pueden ser barras, bordes, formas e incluso regiones de imagenes.
Los bloques alcanzan a ser cientos de miles en el modelo. Cada bloque suele tener muchos estados x?, tantos como
combinaciones de hijos activos tengan. La inferencia se realiza a partir de la evidencia de bloques terminales en la
imagen. Imagen tomada de [59].

la Fig.

Trabajos de Pedro Felzenszwalb. Los trabajos de Felzenszwalb [30, 48] proponen una gramati-
ca aciclica genérica en conjuncién con una segmentacion jerdrquica (de tipo arbol) a n niveles de
las imagenes. El objetivo es combinar la gramética con los elementos de la imagen para tareas de
reconocimiento de objetos. Los autores han probado el modelo en reconocimiento de personas en
condiciones de oclusion. La inferencia se realiza mediante un algoritmo de programacién dindmica
que calcula una puntuacion para los elementos encontrados en la imagen. Aunque este modelo tiene
una base jerarquica dada por la gramética, el modelo no incorpora relaciones espaciales explicitas,
en su lugar definen propiedades de posicion en la imagen para los elementos descritos, asi como el
nivel de composicién de dicho elemento (desde bordes con pocos pixeles hasta regiones grandes).
Este modelo requiere describir manualmente la gramatica. Un ejemplo de los elementos que ocupa

esta gramatica para reconocer personas se ilustra en la Fig.
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Figura 4.7: Deteccién de elementos en imdgenes [48]]. Los recuadros negros denominados subtipo 1 y 2 son los
elementos terminales de la gramadtica. Estos elementos son detectados en las imagenes (recuadros azules en las fotos).
Se definen relaciones espaciales a partir de la posicidn entre unos y otros mediante las coordenadas x,y de la imagen.
En Ia figura se ilustran ejemplos sin oclusién (partes 1-6 sin oclusién) donde pueden reconocerse todos los elementos
terminales y también se muestran ejemplos con oclusion (partes 1-4 y partes 1-2 con oclusion). Aqui se detectd el
elemento terminal de oclusién sugiriendo que se hallé una persona pero no de cuerpo completo. La inferencia se realiza
en la gramatica mediante el valor maximo de una métrica aplicada en la gramatica para los elementos encontrados. Ver
mejor en color.

Trabajos de Meléndez. Meléndez [[76, [75] presenta un modelo que parte de gramaticas SR para
después, de manera manual, convertirlo a un modelo grafico probabilista (una red bayesiana). Es-
te modelo aprovecha la descripcion de la gramadtica relacional para incorporar relaciones de tipo
espacial. El modelo fue aplicado en dominios especificos (rostros de personas) y los elementos
terminales obtenidos fueron de alto nivel (por ejemplo, detectores de ojos). Una de las ventajas
del modelo es la incorporacién de las gramaticas SR que permiten mediante 16gica de predicados
definir explicitamente las relaciones espaciales usadas. Este trabajo sirvié de base para considerar
este tipo de gramaticas y construir un modelo més flexible que permita aplicarse a diversos do-
minios. En particular, se observaron los siguientes aspectos a mejorar: i) obtener automaticamente
un modelo grafico probabilista a partir de la gramaética visual, ii) considerar elementos simples de
mads bajo nivel, iii) tener un diccionario visual mds flexible y, iv) evitar la descripcién manual de la

gramética mediante un aprendizaje de la misma a partir de ejemplos.

Un diagrama de la red bayesiana usada en este trabajo para realizar inferencia y reconocer

rostros se ilustra en la Fig.[4.8]
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Figura 4.8: Red bayesiana construida a partir de un modelo basado en graméticas SR. Ovalos en lineas dobles repre-
sentan los detectores de elementos terminales. Ovalos punteados representan las relaciones espaciales consideradas. La

inferencia es realizada sobre la misma red previo entrenamiento a partir de ejemplos. Imagen tomada de [[76].

4.4.4. Otros Trabajos

Existen algunos otros trabajos que si bien también caen dentro de los modelos estructurados, su
relacion con las gramdticas no es tan clara, o bien se enfocan no en construir un modelo de recono-
cimiento de objetos, sino en una parte de éste. En [124] no aprenden ni definen alguna gramatica,
aunque consideran la incorporacion de un diccionario visual a partir de familias de filtros Gabor
que resulta flexible para la tarea que desarrollan. La inferencia se realiza mediante un campo alea-
torio de Markov. En [104] la inferencia se realiza mediante optimizacion evolutiva. Al igual que en
el trabajo anterior, los autores no consideran algiin enfoque basado en graméticas. Este enfoque al
estar bioinspirado en la corteza visual su objetivo estd orientado a construir un modelo adaptado
al sistema bioldgico de la vision. En [127], los autores proponen aprender una gramatica de tipo
restringido (solo contiene producciones de tipo Or) a partir de tripletas de puntos SIFT. Su inferen-
cia estd basada en un CAM. Ninguno de los tres trabajos anteriores considera incorporar relaciones
espaciales. En [126] proponen un modelo para aprender estructuras de cierta profundidad. En par-
ticular, en el articulo se interesan por analizar la profundidad de las estructuras aprendidas. En este
mismo articulo consideran relaciones espaciales restringidas a las coordenadas de los elementos

terminales encontrados. Aunque este trabajo guarda una mayor cercania con los objetivos de es-
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Tabla 4.1: Resumen de trabajos relacionados. En general las caracteristicas més relevantes de los trabajos analizados
se pueden agrupar en siete columnas: si incorporan un diccionario visual, si incluyen algin tipo de gramatica, si
aprenden la gramdtica, los métodos para realizar inferencia, si utilizan relaciones espaciales explicitas y si se inspiran
en algunas estrategias para construir el modelo, como las reglas de agrupamiento perceptual [68], o si es un modelo
bioinspirado en la vision [51].
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Stuart Geman Manual Composicional Parcial Similar a RB Parcial No Parcial
Zhu Manual Grafo And-Or Parcial Markov Si Parcial Parcial
Felzenszwalb Manual Genérica y Aciclica No Métrica No No Posicion
Leonardis Fam- No N/A Clasificacion No Si No
Gabor
Buhmann Autom. Bolsa de partes No RB simple Si No Parcial
Riesenhuber Patches No N/A Clasificacion No Si No
Auto
Todorovic Segmentos | Niveles Jerarquicos | Parcial Métrica DAG No No Parcial
Meléndez Detectores Gramadtica SR No RB No No Si
Débiles
Wu Gabor N/A N/A CAM N/A No No
Ramanan Recuadros Transformacional Parcial CYK No No Temporal
Tesis Recuadros | Gramadtica SR /TR Si RB/RBR/RLM/reglas | Parcial No Si

ta tesis, por sus autores este trabajo también puede estar situado como una extension alternativa
a los trabajos de Zhu y otros [128]. En el trabajo de [93] proponen el uso de una gramética por
segmentos, que de alguna forma es una gramaética temporal de tipo transformacional. Esta graméti-
ca, aunque tiene el objetivo de poder operar sobre videos para reconocer acciones, no permite la
inclusién de relaciones espaciales, puesto que parte de la idea de que pequenas sub-acciones se
han reconocido previamente. En otras palabras, el elemento mas pequeiio de la gramadtica es una
sub-acciéon compuesta de uno o varios cuadros. En contraste, en esta tesis se busca representar un

cuadro en términos de sus elementos y su disposicion espacial.
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4.4.5. Discusion

Dentro de los trabajos analizados, se pueden resumir algunos aspectos de los mismos en la Ta-
bla Todos se vinculan con la presentacion de un modelo jerarquico y hay alta coincidencia en
atacar el problema de inferencia bajo un enfoque bayesiano. También es requerida la descripcion de
un alfabeto visual, mediante el cual, partiendo de elementos primitivos se puedan ir “componien-
do” elementos mas complejos. Donde no hay un acuerdo claro es en el enfoque bayesiano a utilizar
ni en el alfabeto a definir. Una idea es que para poder preservar la idea de composicionalidad,
se debe tener un alfabeto simple, que permita construir con facilidad “expresiones visuales” mas
complejas. Seria deseable ademads, que estos elementos primitivos puedan describirse incluyendo
sus relaciones espaciales, con claridad y precision. En el caso del manejo de la incertidumbre esta
tesis considera que para lograr una mejor expresividad deben evaluarse los modelos basados en en
modelos gréficos probabilistas [62] y con modelos relacionales probabilistas [54, 99, 45], asi como
sus mecanismos de aprendizaje [S3], a fin de buscar una mayor expresividad y un mecanismo de
inferencia mas adecuado. Por otro lado, también se considera en esta tesis que si se busca construir
un modelo que sea expresivo de una representacion composicional, una opcidn consiste en emplear
alguna gramatica visual que permita realizar este modelado. Esto conlleva a considerar un aprendi-
zaje automatico de la misma, puesto que los modelos que presentan graméticas, atin no consideran

la generacion automaética de éstas, o bien lo hacen con ciertas restricciones.

A partir de los trabajos encontrados, se puede concluir que si bien hay una cantidad muy vasta
de trabajos sobre reconocimiento de objetos, aquellos que incluyen un enfoque composicional son
pocos, aunque recientemente de cada vez un mayor interés. Este interés resulta de la posibilidad
de modelar de manera estructurada componentes simples para obtener estructuras cada vez mas
complejas. Por otra parte, los modelos que involucran relaciones espaciales también estdn presen-
tando un aumento, debido a que permiten reducir el exceso de falsos positivos en modelos que se
limitan a la deteccidén de caracteristicas sin considerar una organizacién o disposicion de dichas
caracteristicas encontradas. Algo que se ha observado reiteradamente es el uso de modelos graficos

probabilistas para realizar inferencia y tratar con la incertidumbre propia del reconocimiento de
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objetos. Por la parte de las graméticas si bien se ha visto el interés manifiesto en trabajos previos de
incorporarlas, en algunos casos su uso es similar a una caja negra sobre la que el modelo trabaja sin
posibilidad de ofrecer un entendimiento para el usuario, puesto que es usual que la descripcion que-
de en un grafo o en una estructura tipo arbol de miles de nodos. No se encontraron trabajos atin que
involucren modelos de tipo relacional para reconocimiento de objetos, quizas por su orientacion a

caracterizar modelos de bases de datos relacionales [37]].

Una vez analizado el trabajo relacionado, se pueden detallar las caracteristicas de esta tesis
que permiten diferenciarla del trabajo relacionado. Primeramente la propuesta para construir un
modelo expresivo es incorporar gramaticas Simbolico-Relacionales [33], las cuales a diferencia de
las gramaticas libres de contexto, incorporan relaciones espaciales mediante 16gica de predicados.
Estas gramaticas han sido utilizadas para expresar diagramas de flujo en ingenieria de software,
describiendo bloques como elementos no terminales y relaciones entre éstos como flechas de ad-
yacencia. Trasladar las gramdticas para describir imdgenes es una tarea andloga, puesto que los
bloques no terminales son componentes de la imagen (por ejemplo, bordes, regiones homogéneas,
esquinas, puntos de interés local, descriptores de forma, etc.) y las relaciones que tienen estos ele-
mentos podrian ser de tipo espacial (por ejemplo, arribaDe, dentroDe). Al igual que con otras
gramadticas se provee un enfoque jerarquico. Posteriormente se plantea la definicion de un dic-
cionario visual de manera manual empleando algin algoritmo de segmentacién y otro basado en
recuadros. Este alfabeto visual debe poder utilizarse de manera directa en la gramdtica, de modo
que se propone un lexicon visual, que describird cada elemento de la gramatica en términos de dicho
alfabeto visual. Dicho de otra manera, el lexicon permite caracterizar cada elemento terminal que
utilice la gramdtica a partir del algoritmo que extraiga la informacion visual (o diccionario). Esto
aportara flexibilidad al modelo, dado que otros modelos de trabajos relacionados estdn restringidos
a un tipo especifico de diccionario. En el caso de esta tesis, un conjunto de entrenamiento permi-
tird crear este lexicon visual, de modo que el lexicon se adapta al objeto que se desea reconocer. En
la parte del algoritmo de inferencia, se propone un MGP generado automaticamente a partir de la

gramdtica. En particular se proponen tres casos para comparar: las redes bayesianas [91]], las redes
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bayesianas relacionales [54] y las redes 16gicas de Markov [99]], las cuales mediante una descrip-
cion de relaciones booleanas y probabilistas de objetos, permiten construir un modelo bayesiano
sobre el cual se puede realizar inferencia. Al final, se muestra un andlisis comparativo entre cada

uno de estos enfoques. Resumiendo las diferencias del modelo propuesto con otros enfoques son:

1. Uso de gramaticas y relaciones espaciales que dan mayor expresividad al modelo. Otros
trabajos consideran gramaticas que al no incorporar relaciones, dejan de lado el uso de rela-

ciones espaciales, o éstas se integran en una fase posterior.

2. El uso de un diccionario visual que permita construir un “lexicén” generado automaticamen-
te. El objetivo es tener cierta homogeneidad en la definicién de los elementos terminales
que contenga la gramadtica. Los trabajos anteriores por lo regular carecen de la definicién del

lexicon.

3. La inferencia al realizarse con modelos que manejen incertidumbre permitira una tratamien-
to a las cuestiones de oclusion y a suavizar las reglas de produccién de la gramatica. La
comparacion con los modelos relacionales probabilistas para observar las potencialidades
de los mismos en areas de representacion de conocimiento visual no se ha realizado antes.
Para el caso de inclusion de relaciones temporales se incluy6é una primera aproximacion de

inferencia usando reglas.

4. Una propuesta de extension de gramaticas visuales hacia graméticas que incorporen explici-
tamente las relaciones temporales. El uso explicito es para poder dar un tratamiento separado
a las relaciones espaciales y a las temporales. Este enfoque es una alternativa mas flexible a

las gramaticas basadas en segmentos temporales [93].

Con lo anterior la propuesta de tesis queda definida en sus puntos principales. En el siguiente capitu-
lo se detallara el modelo general propuesto en esta tesis. Este modelo toma en cuenta los enfoques
estudiados en los trabajos relacionados y su ubica dentro de un drea no explorada previamente:

la representacion de conocimiento visual mediante gramdticas visuales y su posterior aprendizaje
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e inferencia incorporando incertidumbre via modelos gréficos probabilistas para poder mostrar el

potencial de reconocer objetos aprendidos con esta representacion.






Capitulo 5

Modelo de Representacion Visual de
Objetos basado en Gramaticas Visuales y

Redes Bayesianas

5.1. Introduccion

En este capitulo se dan los detalles de la construcciéon de nuestro modelo para poder realizar
tareas de representacion visual y reconocimiento de categorias de objetos. El modelo propuesto se
puede dividir en dos etapas, una etapa de entrenamiento y una etapa de inferencia. Un diagrama
general de la etapa de entrenamiento del modelo propuesto se encuentra en la Fig. La gramatica
visual se describe en la etapa de entrenamiento, mientras que en la etapa de inferencia, ilustrada en
la Fig.[5.2] se realiza la tarea de reconocimiento en los conjuntos de imagenes con el MGP apren-
dido. En las siguientes secciones se detallan las fases que conforman la metodologia del modelo

propuesto.

67
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Figura 5.1: Diagrama general de la etapa de entrenamiento del modelo. A partir de un conjunto de imédgenes de

entrenamiento, se segmentan (o generan recuadros) describiendo sus caracteristicas. Se genera un Lexicén Visual

(manual o automético) que permite describir los elementos terminales de la gramatica. La gramadtica se construye o se

aprende automaticamente a partir de ejemplos y se transforma a una red bayesiana a fin de poder realizar inferencia

con manejo de incertidumbre.
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Figura 5.2: Etapa de Inferencia del modelo. Dada una nueva imagen de consulta se describe en caracteristicas con

el diccionario visual y se realizan las correspondencias de las regiones o recuadros encontrados con el Lexicén visual.

A partir de ahi se utiliza un algoritmo que evalda aquellos subconjuntos de regiones o recuadros de la imagen con

sus relaciones espaciales que son candidatos para ser evaluados en el MGP. Se realiza inferencia sobre el modelo y se

obtienen pruebas del mismo. Las pruebas determinan si hay o no el objeto aprendido por la gramatica en la imagen.
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5.2. Alfabeto Visual

Partiendo de las imédgenes es como se construye el modelo de reconocimiento de objetos. Para
ello, es necesario una etapa de procesamiento que represente de alguna forma el conocimiento
que se encuentra en las imagenes. Si se desea trabajar con graméticas simbdlico-relacionales, se
requiere trasladar la informacién visual de las imdgenes en informacion que sea procesable por las
gramaticas y para ello se utiliza un alfabeto visual. El alfabeto visual a desarrollar debe cumplir

con ciertas caracteristicas como:
= Que resulte adaptable al dominio.
= Que tenga un grado de invarianza a cambios en iluminacion.
= Que compacte la informacién visual y tenga poder discriminativo.

Aunque es dificil cumplir los tres, buscar un consenso puede ser una opcidn. Tener un alfabeto
visual adaptable al dominio permite al alfabeto extraer informacion pertinente al dominio de apli-
cacion, evitando recuperar ruido. La invarianza a la iluminacion permite darle cierta independencia
con respecto de las cadmaras usadas para tomar las imdgenes. Compactar la informacion visual per-
mite que el entrenamiento y la inferencia puedan ser mas rapidos. Un alfabeto que trabaje con
pixeles aislados tiene poco poder para compactar la informacién visual. Compactar en exceso le re-
duciré su poder para discriminar regiones distintas de una imagen. En este trabajo se han disefiado
tres tipos diferentes de alfabetos visuales. A partir cada uno de ellos se pueden crear “palabras
visuales” que conformen un lexicon para alguna gramatica que reconozca alguna categoria de ob-
jetos, tal como “drboles” o “rostros”. Para comprender el concepto de lexicon, dos categorias de
objetos distintas normalmente no comparten el mismo lexicon, puesto que sus palabras visuales no
suelen ser parecidas. Dado que se busca un modelo que aprenda automdticamente la gramatica a
partir de ejemplos, es de esperarse que el aprendizaje del lexicon mas apropiado para cada categoria
también sea automatico. De los tres algoritmos propuestos para generar los alfabetos visuales, uno

de ellos estd basado en segmentacion, otro estd basado en recuadros y otro mds que involucra un
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algoritmo de aprendizaje automdtico para escoger los recuadros mas representativos en las image-
nes. Aunque es posible utilizar ain més descriptores de imdgenes y mas alfabetos, no es el objetivo
realizar una revision exhaustiva de los mismos, pues dicha tarea se saldria de los objetivos de esta
tesis. En su lugar se estudia el funcionamiento de un modelo composicional a partir de graméticas

que ayude en las tareas de reconocimiento. A continuacion se describe cada alfabeto visual.

5.2.1. Alfabeto visual basado en segmentacion.

Este alfabeto visual fue creado a partir de una segmentacion simple con ideas parcialmente
bioinspiradas y estd basado en deteccion de bordes y regiones homogéneas. Este alfabeto utiliza
orientaciones de bordes regiones homogéneas basadas en caracteristicas de color sobre los canales
RGB. Este fue el primer enfoque probado en el modelo, y es relativamente sencillo en su poder
de descripcion. La idea es que si un modelo basado en gramdticas visuales que tenga elementos
minimos en su diccionario visual logra realizar algunas tareas sencillas de reconocimiento (objetos
con pocos bordes), entonces al enriquecer este diccionario visual se podran lograr tareas de recono-
cimiento con objetos mds elaborados. Para la deteccion de bordes, se utilizo el filtro Gabor [39], el

cual es sensible a orientacion. Se describen a continuacion los pasos para conseguir este alfabeto.

5.2.1.1. Analisis de bordes y regiones homogéneas

Se encontrd en trabajos relacionados que algunos modelos de vision que son bioinspirados
(113} 38, 101] utilizan el Filtro Gabor [39] para obtener bordes en diversas orientaciones. El filtro

Gabor estd definido por:

22 ’
Fur,un) = e 302 2>cos(7”v1), 5.1)

donde:
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vi = ujcos@+u;sinf (5.2)

vy = —u;sin@ +upcosb, (5.3)

(u1,up) son valores del filtro en el rango [—1, 7], donde 7 es el tamaiio de la ventana del filtro en
el sistema coordenado, 6 es la direccion, ¥ es una constante de aspecto, o es la amplitud efectiva
dependiente de la escala, A es la longitud de onda dependiente de la escala. La escala del filtro
Gabor define el tamafio de 1) y también define a o y a A. En la literatura se utilizan de dos a cuatro
orientaciones (0°,45°,90°y 135°). Los bordes que se encuentren pasan a formar parte de elementos
de bajo nivel dentro de la gramatica.

La contraparte de los elementos de bajo nivel, son las zonas homogéneas. Estas zonas son
extraidas mediante una cuantizacién a 32 colores de una imagen dada. A dicha cuantizacion, se
procede a eliminar las zonas pequefias mediante un algoritmo en el que adopta el color de su
vecino mds grande.

Para poder reconocer las zonas de cambio por orientacion se utilizaron ventanas deslizantes que
detectan cambios de intensidades de pixel, predefinidos para las orientaciones usadas. Dichos ven-
tanas son equivalentes a las caracteristicas Haar [66, [120]. Al operar las ventanas sobre la imagen
filtrada con Gabor, se generan zonas sensibles a las orientaciones buscadas. El resto serdn regiones
homogéneas. Desde un enfoque bioinspirado, es un camino alternativo a los filtros Max [101]].

Después de ello se fusionan las orientaciones mediante un filtro de suma légica (operador 16gico
0) que incluye limpieza de ruido mediante supresion de puntos no maximos (SN. Un ejemplo
sencillo de pixeles etiquetados se ilustra en la figura[5.3] Después de analizar los bordes se procesan
las regiones homogéneas. Estas regiones se cuantizan a 32 colores (cinco bits) sobre los canales
RGB. Las imdgenes de entrada pasan de una representacion de 24 a 5 bits, donde se incluyen

los 11 colores bésicosﬂ del lenguaje propuestos por [6]. Aunque se pueden usar otros colores,

'Supresién de No Méximos.
2Estos colores bdsicos son: blanco, negro, rojo, verde, amarillo, azul, café, violeta, rosa, naranja y gris.
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Bordes como
elementos
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Figura 5.3: Los diversos filtros que extraen los pixeles etiquetados, se fusionan para obtener regiones més gruesas.
Una vez fusionados, pasan por un proceso de filtrado para eliminar regiones pequefias y componer las regiones que

seran utiles como elementos terminales.

) )

a) Imagen Original b) Imagen cuantizada

Figura 5.4: Imagen antes y después de la cuantizacién a 32 colores y eliminacién de regiones pequefias.

se decidi6 considerar estos colores debido a que fueron los primeros en ser discriminados por el

hombre a partir del lenguaje hablado [6]. Un ejemplo de esta cuantizacion se ilustra en la Fig.

5.2.1.2. Reglas de agrupamiento perceptual

En algunas ocasiones no es claro si el pixel estd correctamente etiquetado (si pertenece a una
orientacion o a otra). Se renombran pixeles con vecinos mds cercanos para casos de pixeles aislados.
Esto sugiri6 la consideracion de algunas reglas de agrupamiento perceptual [68]], pues en ocasiones
los bordes obtenidos resultan discontinuos, provocando mds regiones de las que deberian ser. En

este sentido, si la distancia entre dos regiones con igual etiqueta es inferior a un umbral (d,1.2 <
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€,x), entonces dichas regiones se fusionan siempre que pertenezcan a la misma orientacion. Los
huecos en regiones no etiquetadas también se rellenaran. Esto acorde con las reglas de proximidad
y continuidad del agrupamiento perceptual [68]]. Lo anterior solamente busca reducir el nimero de
regiones discontinuas y cercanas entre si, para que pertenezcan a un mismo tipo. Estas reglas son
aplicadas tanto a bordes como a regiones homogéneas. Finalmente las relaciones espaciales que
puede haber entre estas regiones se restringieron a tres bésicas: IzquierdaDe, ArribaDe, DentroDe.
En los tres casos se exige adyacencia entre las regiones consideradas. Al exigir adyacencia, esta

restriccidon busco considerar objetos visuales no fragmentados.

5.2.2. Alfabeto visual basado en recuadros

Este algoritmo extrae recuadros de manera uniforme en la imagen, a manera de una estrategia
distinta de un algoritmo de segmentacién. Aunque los algoritmos de segmentacién ayudan a sepa-
rar regiones borde de regiones homogéneas, suelen perder informacion tal como la textura en los
objetos. En algunos articulos [30, [108], la idea de recuadros es preferida que el uso de segmenta-
cién debido a que los recuadros capturan més informacion de apariencia del objeto, mientras que
por el contrario en la segmentacion suele ser necesario adaptar la granularidad de las regiones al
dominio. Para los propdsitos de esta tesis, nuevamente se busca explorar el caso mas sencillo del
manejo de recuadros, puesto que se desea estudiar el comportamiento del modelo composicional.

Este algoritmo obtiene recuadros a partir de una rejilla con cierto deslizamiento, ello permite
que entre dos recuadros cualesquiera existan relaciones espaciales de adyacencia, traslapamiento
o ubicacion (arriba de, izquierda de, y traslapado a 45°). Cada recuadro se describi6 utilizando
Histograma de Gradiente (HoG) [22] y Patrones Locales Binarios (LBP) [85]. Este tipo de descrip-
cién aunque no es tan morfoldgica (puesto que siempre son recuadros) que la descripcion anterior
de alfabeto visual basada en segmentacion, captura una mayor informacién de apariencia. Tam-
bién este modelo considera mas relaciones espaciales: ArribaDe, IzquierdaDe, 1zgTraslapado,
ArribaDeTraslapado, 1zq&ArribaTraslapado, 1zqg&DebajoTraslpado. Ejemplos de estas rela-

ciones espaciales se ilustran en la Fig.[5.5]
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Para poder generar un alfabeto se parte de recuadros etiquetados de manera positiva si provienen
de una imagen que contiene al objeto (aunque no necesariamente el objeto estd en el recuadro) y
negativos si provienen de imagenes que no contienen al objeto. Con lo anterior se sigue el siguiente

algoritmo:

1. Describir recuadros en términos de sus caracteristicas. Cada recuadro p; es un vector de la

forma p; = [v,v2,...v|,,]. Las | p;| caracteristicas estan dadas por HoG y LBP.

2. Separar en conjuntos U, y U, (recuadros positivos y negativos) los recuadros obtenidos de
imagenes de entrenamiento. Entre dos recuadros puede haber un traslape hasta de un 50 %. Si
existe informacion de localidad (recuadro que determine donde esté el objeto en la imagen)
se afiade un peso a cada p; € U, UUy, con peso v|,, ;.1 = 0 cuando el recuadro no contiene al
objeto, v|,,| 11 = 0.5 cuando el recuadro p; se encuentra en la frontera que envuelve al objeto

Y V|p|+1 = 1 en caso de que el recuadro p; esté totalmente en el objeto de interés.
3. Agrupar los recuadros similares usando k-medias con k fijo en cada iteracion.

4. Para cada grupo determinar el poder discriminativo mediante la formula:

s Freqp(k;) Freqn(k;)
d = max (Freq,,(k;)+1 ? Freq,(kj)+1 )°

donde Freq devuelve la frecuencia de recuadros asociados al grupo k; (p cuando estén en U,

y n cuando estén en U,)) .

5. Retener los grupos que superen el umbral d > [-71/f. f es un entero que se define de acuerdo
a la prueba realizada. Repetir el paso 3 con los recuadros restantes hasta que no se puedan

retener mas grupos.

El objetivo del método es quedarse con centroides de aquellos grupos que sus elementos pertenecen
en mayor medida al objeto o a la categoria negativa (ausencia del objeto). Los centroides que han
quedado conforman el alfabeto visual. Es de notarse que, a diferencia del algoritmo de regiones

homogéneas y bordes, este alfabeto se crea de acuerdo a la categoria a reconocer, al igual que el
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IzquierdaDe ArribaDe lzqTraslapado ArribaDe IlzqDebajo lzgArriba
Traslapado Traslapado Traslapado

Figura 5.5: Seis tipos de relaciones espaciales utilizadas en el enfoque basado en recuadros. Son dos relaciones
espaciales sin considerar traslape y cuatro mds considerando traslape.
lexicon (en el algoritmo de regiones homogéneas el alfabeto es independiente de los datos). En
ambos casos el lexicon se creard segutn los datos.

Este método puede describirse como un alfabeto visual obtenido mediante técnicas de agru-
pacion. En la siguiente seccion se detalla un método que en su lugar obtiene el alfabeto visual

mediante técnicas de aprendizaje automatico.

5.2.3. Alfabeto visual basado en recuadros con aprendizaje automatico.

Este método surge debido a que el algoritmo que sélo estd basado en obtener recuadros de las
imagenes de entrenamiento y agruparlos produce con facilidad recuadros que no describen al obje-
to o que no discriminan correctamente entre imagenes positivas o negativas de un ejemplo dado. En
adicion a ello, en fechas recientes el uso de modelos basados en apariencia en combinacién con es-
trategias de aprendizaje automatico en enfoques supervisados e incluso no supervisados han tenido
mas éxito en tareas de categorizacion que los modelos basados en segmentacion. Algunos trabajos
tales como [[71} [108, 60] aprenden los recuadros incorporando estrategias de aprendizaje automati-
co. En este sentido el método realizado es una estrategia similar a los trabajos mencionados, pero
adaptada para que la salida del mismo sea un alfabeto visual.

Este algoritmo es una variante del algoritmo k-medias que incorpora clasificacién de los re-
cuadros de manera iterativa. El objetivo es que se entrenan n clasificadores que se van afinando y
haciendo selectivos a cierto tipo de recuadros. Cada clasificador emite una probabilidad para cada
recuadro en la imagen. Ejemplos de recuadros recuperados para una palabra visual se ilustran en la

Fig.[5.6] Ejemplos de clasificadores o palabras de lexicon ya entrenados para usarse en la gramati-
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ca se ilustran en la Fig. El modelo basado en graméticas aprenderd con estas palabras visuales

incorporando composicion entre reglas. Este trabajo es una contribucion adicional que hasta el mo-

mento se diferencia de otros trabajos de la revision bibliografica. Se presenta a continuacién el

algoritmo desarrollado:

10.

. Describir recuadros en términos de sus caracteristicas, cada recuadro p; es un vector de la

forma p; = [v1,v2,...v),], Las |p;| caracteristicas estdn dadas por HoG y la posici6n relativa

del recuadro en la imagen.

. Inicializar recuadros de manera aleatoria y formar k grupos usando k-medias.

Entrenar un clasificador (SVM o naive bayes por ejemplo) por cada grupo formado.

. Se prueba cada clasificador contra todos los recuadros de las imdgenes y se re-entrena usando

los recuadros con mayor y menor puntuacion (para aumentar el poder discriminativo).

. Se prueba cada nuevo clasificador contra todos los recuadros de entrenamiento, de modo que

cada clasificador tenga en su poder los recuadros mas parecidos (se usa clasificacion en lugar

de agrupamiento).

. Se transforma el valor que entregue un clasificador a probabilidad (para el caso de SVMs se

usa [94]).

. Si hay clasificadores que retienen recuadros con baja probabilidad o pocos recuadros, se

eliminan.

. Se anaden recuadros positivos y negativos de otros clasificadores a cada clasificador para

reducir el sobreajuste y se vuelve a entrenar. Si un clasificador tiene un nimero alto de re-

cuadros asociados se divide en dos para evitar clasificadores desbalanceados.

. Se repiten los pasos 5,6y 7.

Se refinan cada uno de los recuadros asociados a cada clasificador moviéndolos unos pocos

pixeles cada recuadro de manera que mejore la prediccion del clasificador.
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Figura 5.6: Recuadros reconocidos por un clasificador con el algoritmo basado en aprendizaje automatico. Este
algoritmo es iterativo de modo que puede mejorar en cada iteracion los tipos de recuadros que puede reconocer cada
clasificador. En la imagen se observan los recuadros detectados para un mismo clasificador en la primera y décima
iteracion.

Classifier: 25

Fo00— E00 £.00

iwo* g =

Zﬁmmgﬁ EWWELn

Figura 5.7: Ejemplo de recuadros recuperados por un clasificador como palabra visual. Cada clasificador equivale a

-
%
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una palabra visual del lexicén y a un potencial elemento terminal en la gramética.

11. Se repite desde el paso 8 hasta tener convergencia en los clasificadores o se alcance un nime-

ro maximo de iteraciones.

Se tomaron todos los clasificadores obtenidos por el algoritmo como elementos del alfabeto visual.
Al igual que en el algoritmo anterior, dado que se busca generar el alfabeto visual de forma au-
tomatica, este alfabeto visual depende de los datos de entrenamiento. En este sentido, aunque se
pierde generalidad del alfabeto, hay una automatizacion de la tarea, evitando la intervencién del

usuario.

5.3. Descripcion de la Gramatica Simboélico Relacional

Dado que se incorporan relaciones espaciales entre los elementos dados por un alfabeto, se de-

fine primeramente a la relacion espacial como predicados de aridad dos, donde el nombre indica la
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relacion del primer argumento con respecto de segundo. Asi, relaciones como A dentro de B, A ad-
yacente de B o A arriba de B son representadas como: DentroDe(A, B), Ady(A,B), ArribaDe(A,B),
donde A, B € VyUVr. Por ejemplo la relacién del tronco y el follaje de un arbol se puede representar

COmo.

ArribaDe(follaje,tronco), follaje € Vy, tronco € Vy

En el presente trabajo se decidid trabajar con las gramaticas Simbodlico-Relacionales [33]], (des-
critas en la seccion[2.5) dado que permiten describir estas relaciones espaciales de la misma manera,
mediante 16gica de predicados. Con ello, se adaptan al requerimiento de especificar relaciones es-
paciales entre regiones locales de una imagen, obtenidas mediante el alfabeto visual. Sin embargo,
si se desea transformar un modelo dado por la gramética a un MGP, se debe evitar que la gramética

tenga producciones ciclicas, lo cual lleva a incorporar restricciones a la gramatica SR.

5.3.1. Restricciones en la Gramatica.

De acuerdo a la especificacion de las gramdticas SR, y de la misma manera que ocurre en
una gramdtica que opera sobre cadenas de texto, una gramdtica puede ser “ciclica”, es decir, puede
volver a contener una linea de produccidn al elemento no terminal que las produce. De esta manera,
se incorpora una restriccién para evitar que esto suceda, puesto que al hacerlo, en redes bayesianas
no es posible modelar una red “recursiva” o “sin limite estructural”.

Asi que se agrega una restriccion a una gramatica SR para que pueda ser transformada en una
red bayesiana. Esta restriccion elimina las reglas que produzcan no terminales de manera ciclica,

por ejemplo las reglas del tipo:

1:4° = (B%)

2: B — (A%)

donde A produce a B'y B produce a A. Para ello se define una relacién entre no terminales llamada
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descendiente.

Supongamos los no terminales X,Y,Z pertenecientes a Vy. Si X por medio de una regla de

produccion-s produce a Y entonces Y es descendiente de X.

La relacion descendiente tiene la propiedad de ser transitiva, es decir, si Y es descendiente de X

y Z es descendiente de Y, entonces Z es descendiente de X .

Una vez definida la relacion descendiente, la restriccion de la gramatica-SR queda de la siguien-

te forma:

Para toda regla de la forma

Y’ — (M,R)

y para todo

meM

se cumple que Y no es descendiente de m.

Por otra parte, las graméticas SR incorporan las producciones R de reescritura que permiten re-
definir las relaciones para cada produccion de los no terminales (reduciendo los posibles acomodos
que pueden tener dos no terminales relacionados). Para efectos de la construccién de un MGP se
describirdn gramaéticas sin este tipo de producciones haciendo R = @ a fin de crear un modelo con

relaciones espaciales menos estrictas.

Como ejemplo en la siguiente seccion se describe como una imagen previamente segmentada

se puede reescribir usando este tipo de gramatica visual.

5.3.2. Ejemplo de gramatica.

El siguiente ejemplo utiliza una gramatica SR para representar el objeto ojo de la figura[5.§]
G = ({OJOINIT,CEJA,0JO ,0JOINT, IRIS, PUPILA},{Eh,Ev, Hg},
{arribaDe, ady, dentroDe}, OJOINIT, S, &).

Donde § contiene las siguientes producciones simbdlicas:
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1:0JOINIT® — < {CEJA?,0J0%},{arribaDe(CEJA*,0J0%)} >
2:CEJA® — < {Eh*,Hg? ER’},{arribaDe(Eh* ,Hg*),arribaDe(Hg*,Eh*)} >
3:0J0° — < {O0JOINT? ,Hg?},{arribaDe(OJOINT* Hg*)} >
4:0J0° — < {OJOINT? EW*},{arribaDe(OJOINT?* Eh?)} >
5:0JOINT° — < {Hg* IRIS* Hg} {ady(Hg* IRIS?),ady(IRIS* Hg>)} >
6:IRIS° — < {EVv?,PUPILA* EV*},{ady(Ev?,PUPILA?),ady(PUPILA® Ev’)} >

7:PUPILA® — < {Hg? Hg*} {dentroDe(Hg* ,Hg’)} >

En la gramatica descrita se parte del elemento inicial (OJOINIT) para ir descomponiendo este
elemento en otros cada vez mds sencillos. Cada uno de estos elementos se va relacionando con
otros a través de relaciones espaciales descritas explicitamente en cada regla de produccion. Para la
primera regla, el elemento OJOINIT se descompone en dos elementos (CEJA y OJO) los cuales
estan relacionados mediante arribaDe(vz, wz), es decir, CEJA se encuentra encima de OJO. Como
se recuerda en la seccion los exponentes cero son un formalismo para las variables del lado
izquierdo de las reglas de produccién y los exponentes mayores o iguales a dos describen la instan-
ciacién de los elementos en que se descompone cada regla. Los elementos terminales se componen
de dos letras (Eh, Ev, Hg). Las relaciones espaciales pueden ocurrir entre elementos no terminales
y terminales. Por la restriccion que se ha impuesto en la seccién[5.3.1] las producciones circulares

no estan permitidas.

Figura 5.8: a) Imagen de un ojo b) segmentaci6n aplicando el primer alfabeto visual (seccién[5.2.1). A partir de esta

segmentacion se construyé la gramdtica mencionada en el texto. Se recomienda ver esta imagen en color.
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5.4. Aprendizaje de lexicon

Un lexicon tanto puede ser manualmente construido (decidir que elementos integren los termi-
nales de la gramética) como puede ser aprendido de manera automaética a partir de ejemplos. Se
tienen tres tipos de lexicon propuestos en el modelo, el primero es mas expresivo, pero presenta la
desventaja de requerir una descripciéon manual, la cual para ejemplos con muchos elementos termi-
nales, podria resultar muy laboriosa. El segundo lexicon es una version simplificada del primero,
que permite asignar un tipo de terminal de manera automatica a cada region descrita en la primera
fase de nuestra metodologia. El dltimo lexicon es un podado del anterior, ya que en algunos casos
las palabras obtenidas son redundantes y se considera que mientras se obtenga un lexicon mas lim-
pio (un lexicon que evite tener palabras que no corresponden al objeto) los resultados pueden ser

mejores (para reducir falsos positivos).

5.4.1. Lexicon descriptivo

Este lexicon se utiliza en conjuncién con el alfabeto obtenido por segmentacion. Este lexicon
visual difiere de aquellos utilizados en textos [[102], de modo que en este caso se ha dividido en dos
partes. Primeramente se construye una tabla de caracteristicas diversas basadas en la morfologia y
color de las regiones (histogramas de color, orientaciéon dominante, color dominante, drea, conve-
xidad, etc.) de los elementos encontrados por el algoritmo de segmentacion. Un ejemplo de esta
tabla se describe en la Tab. [5.1] Posteriormente se define un archivo de descripcién asociado a la
gramdtica SR, que describe los terminales en términos de las caracteristicas concentradas en la ta-
bla. Se propuso la admision de diversos operadores 16gicos y relacionales (y (A), o (V), menor que
(<), igual (=), etc.). Un ejemplo de este lexicon se ilustra en la Fig. Un terminal debe satisfacer
todas las restricciones que aparezcan, por ejemplo, tener un drea mayor a 300, exigir que sea de
cierta orientacién dominante, o que admita dos colores dominantes (que el terminal pueda ser rojo
o verde, pero no amarillo ni azul). Como se ha mencionado el inconveniente de este lexicon es que

es poco escalable la escritura manual del mismo para casos mas complejos, por ejemplo para una
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Tabla 5.1: Descripcién de los segmentos o regiones encontradas en la imagen por el algoritmo de segmentacién usado

para generar el diccionario visual.

Imagen Segmentada

#region  Color Tipo Area Orientacion
Reg(1) Azul  Homogénea 500 -
Reg(2) Naranja Homogénea 250 -
Reg(3) - Borde 20 90°
Reg(4) - Borde 25 0°

Archivo de Definiciones para Terminales

% Operadores Validos: ==, >, <, >=, <=, ~=, &&, ||

% Features: REGION NUMBER, COLOR, TYPE, AREA, ORIENTATION

% Las features pueden variar si el diccionario visual, cambia.

© oo

Hgl := ((COLOR == YELLOW) || (COLOR == GREEN)) && (AREA > 0.2);
Bvl := (ORIENTATION == 90) && (AREA < 60);
Bxl := TYPE == 'Border';

Figura 5.9: Archivo lexicén asociado a la gramética SR que describe los elementos terminales de la misma. Se
admiten diversos operadores. En el ejemplo el terminal definido como Hg1, puede tener un color dominante amarillo
o verde y su drea debe ser mayor al 0.2 de la imagen. Bvl debe tener estrictamente una orientacién de 90° y un area

menor a 60 pixeles.

mayor variedad y cantidad de elementos en el alfabeto.

5.4.2. Lexicon simplificado generado automaticamente

Este lexicon propuesto es una version mas simple del anterior. De manera andloga contiene
una tabla que mediante diversas caracteristicas describe cada una de las regiones encontradas por
el algoritmo de segmentacion (o de recuadros, primera fase de nuestro método). Sin embargo, la
diferencia radica en que ahora la creacion de los elementos terminales es automdtica. Para ello
se requiere de un conjunto de entrenamiento compuesto tanto de ejemplos positivos y negativos
del objeto a aprender. A partir de las caracteristicas de las regiones se aplica un algoritmo de
agrupamiento (k-medias) y se asignan como elementos del lexicén los centroides de los grupos que
a partir de un umbral arbitrario aparezcan mas en los conjuntos de entrenamiento positivos. Un

elemento del lexicén p € L es un vector de la forma p = [f1, f2, ... f,] tal que:
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Y freq(p.1)>v (5.4)

e g,
donde v = r x |.#,|, I es una imagen, .7, es el conjunto de imdgenes de entrenamiento positivas, r

es un umbral entre Oy 1, y freq esta dada por:

1 pel
freq(p,1) = ; (5.5)
0 pé¢l

Cuando se utilizan recuadros la generacion es mas directa, de manera que igualmente queden
como terminales las palabras visuales que mas aparezcan en el conjunto positivo de imagenes de
entrenamiento. La idea es retener una fraccion del tamafio del alfabeto visual. Al usar este tipo
de lexicon se busca construir un modelo que automatice tanto la cantidad de elementos termina-
les asi como seleccionar las palabras mds discriminativas y frecuentes. Una vez aprendidos los

terminales, éstos se usan para definir una gramatica visual de forma manual o automatica.

5.4.3. Lexicon reducido por espacialidad y eliminacion de palabras redun-

dantes.

El objetivo de esta estrategia es eliminar del lexicon aquellas palabras terminales que no aporten
informacion significativa o que afiaden ruido que se traduce en falsos positivos para el modelo. Este
método se aplicé para el diccionario visual basado en recuadros. La técnica consistid en analizar la
espacialidad de los recuadros encontrados para cada palabra visual. Si los recuadros asociados a una
palabra visual tienen una espacialidad dispersa, se sugiere que es una palabra visual ruidosa: una
palabra visual es ruidosa cuando ésta se compone de recuadros que provienen de diversas regiones
de las imagenes de entrenamiento. Si por el contrario, dicha palabra acumula frecuencia en una
localidad, es candidata a ser una palabra visual que discrimina con mayor precision una region
de las imagenes de entrenamiento. Esto es especialmente til para bases de datos con imdgenes de

estructura rigida. El resultado es tener un lexicon con menos palabras ruidosas. En otras palabras, si
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M, representa el mapa de espacialidad de la palabra visual p, se aceptan las palabras que cumplen:

Mo(j/p) = m, (5.6)

donde M, (.#)) es una funcién que devuelve la moda mayor de la frecuencia espacial en el mapa

Mpy

m= , (5.7)

Un mapa espacial .7, es una matriz cuadrada de tamafio fijo que contiene la frecuencia de aparicion
de la palabra visual p en cada posicion relativa para todas las imagenes de entrenamiento. Ejemplos
de estas matrices .#), se ilustran en la Fig. donde muestran la espacialidad de seis palabras
visuales: las primeras acumulan frecuencia en una localidad determinada (en blanco) y las otras

tienen una frecuencia que se distribuye en todas las coordenadas de las imagenes (muy grises).

Después de seleccionar un subconjunto més pequefio del lexicon, se realiza una tarea analoga
a la seleccidn de atributos, para quitar palabras ruidosas que, aunque tengan alta frecuencia en una
localidad determinada, sean ruidosas para clasificar correctamente la categoria visual. También, si
dos palabras tienen un comportamiento similar, son consideradas como una sola para efectos de

palabra terminal en la gramdtica. Ambas cosas se pueden realizar mediante las siguientes férmulas.

Si se cumple que para la k-ésima palabra del lexicon:

Y. freq(pi 1)~ ), freq(pi.1)| <&, (5.8)

Ie.g), e,

donde & = r x |.#|, entonces dicha palabra (p;) se elimina, puesto que tiene poco poder discrimi-

nativo. El valor r es un real entre 0 y 1. La funcién freg es como la definida en la Ec.[5.5]

Para el caso de fusion de palabras, si Y misma(pj, px,-%;) = |-#|, entonces se fusiona la palabra
i

visual py, haciendo p; = p;U py. La funcién misma esta definida por:
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Figura 5.10: Ejemplos de la espacialidad de los recuadros encontrados por palabra visual. En algunos casos pueden
incorporar ruido. Arriba: tres palabras visuales con recuadros de localidad invariante. Abajo: tres palabras visuales de
localidad dispersa, por tanto son candidatas a eliminarse.

Figura 5.11: Izquierda: palabras encontradas con el primer lexicén. Derecha: palabras encontradas con el segundo
lexicon. El uso de este segundo lexicén mas compacto, permite eliminar aquellas palabras muy ruidosas que no aportan

a la deteccién del objeto. Eliminar palabras ruidosas puede ayudar a mitigar el problema de falsos positivos.

| 1 sifreq(pj, %) = freq(pi,-%)
misma(pj, pr, Ji) = (5.9)

0 enotrocaso
En esta técnica el objetivo es reducir el tamano del lexicon. Como se observard mas adelante,
utilizar un lexicén mds pequefio es preferible para reducir el tiempo de evaluacién de un ejemplo, ya
que los algoritmos de anélisis gramatical buscan todas las configuraciones de palabras que encajen
en la gramatica. Si se tiene un lexicon mas pequeno el tiempo de busqueda es menor. Como es
busqueda de un patrén en una gramatica, se puede ver como una buisqueda de un patrén en un arbol
(la gramética propuesta genera un drbol a través de sus reglas de produccién) De modo que si se
busca el patrén a través del arbol generado, dicha bisqueda esta en P, a diferencia de la bisqueda
de un patrén en un grafo (donde éste tenga ciclos) que estd en NP-completo [40]. Un ejemplo del

podado de lexicén con este método se ilustra en la Fig.[5.11]
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5.5. Escritura de la gramatica

Una manera de escribir la gramatica es dado un conjunto de elementos terminales L, se procede
a escribir reglas que, tal como un experto en el dominio, se consideren como ttiles para describir
un objeto visual. Sin embargo, este método no resulta escalable para aprender muchas categorias
de objetos incluyendo variantes de los mismos. En este sentido, se desea construir las gramaticas
de una forma lo mas automdtica posible: un camino es tratar de aprender la gramética del modelo
a partir de ejemplos. En esta seccion se describe un algoritmo base, y una variante del mismo que
permite, a partir de un conjunto de entrenamiento, construir una gramética con reglas de produccion

de manera automatica.

5.5.1. Algoritmo base de aprendizaje de la estructura de la gramatica
Este algoritmo obtiene de manera voraz reglas candidatas a conformar la gramatica.

1. Se contabilizan todas los pares de relaciones con iguales elementos terminales (L) a lo largo

de todas las imdgenes de entrenamiento. Ejemplo: ArribaDe(ry,ry).

2. Se define la frecuencia de aparicion de la relacion espacial como:

Freqe, (Rule,(To, ) = Y F(Rule,(Ti. Ty), 1 (5.10)
1€C;

donde F esta definida como:

1 siRule,(T,,Tp) €1
F(Rule,(Ty,Ty), 1) = (5.11)

0, siRule,(T,,T,)¢1

C; es la etiqueta de la categoria. Para problemas binarios es solamente la categoria positiva
del objeto a reconocer. Para problemas multiclase, es cada una de las categorias de objetos a

reconocer. T,, Tj, € L son elementos del lexicon.

3. Se toma la regla més frecuente y discriminativa de la categoria, siguiendo la férmula
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NewRule., = argmax
T, Tp,r

(Freqci (Rule,(T,,Tp)) + r(r:léx# (dist (Freq, (Rule,(T,,Ty)) , Freqc, (Ruler(Ta,Tb)))))
cx€l,cx#¢i

(5.12)

donde NewRule es un nuevo elemento no terminal pesado por su frecuencia de aparicién en
la categoria a reconocer y por su poder discriminativo contra las otras categorias (la categoria

negativa si solamente son dos clases).

4. Obtenida la nueva regla se anade al conjunto R, de reglas candidatas y a Vy mediante:

R, =R, U{NT, , — ({12, T}} , {Rule,(T.*>, )} )} (5.13)

donde el nuevo no terminal formado se afiade a Vi :

VN, =VNe U{NT,0} (5.14)

5. Después de ello, utilizando un umbral, se abstraen estas relaciones y se convierten en ele-
mentos no terminales. Los elementos que conformaban la relacion, se sustituyen por el nuevo

elemento no terminal.

6. Se repite este proceso de manera iterativa (pasos 3 a 5) abstrayendo incluso terminales con

no terminales, hasta llegar al criterio de paro:

Freq., (Rule.(T, Tp)) < U, (5.15)

siendo U, un umbral fijado a r x |.#|. En otras palabras, el umbral es sensible al tamaiio del

conjunto de imdgenes de entrenamiento.

7. Finalizado el proceso anterior, se escriben de manera inversa las reglas de produccion a partir
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del no terminal que contenga la cadena mas larga de producciones.

8. Con las reglas de produccidn escritas, se agregan las definiciones de elementos no terminales

y terminales y se escribe la gramatica.

El umbral U,, permite que no se produzcan reglas que s6lo cubren un ejemplo del conjunto de
datos. Asi también se evita que la gramética resulte “muy grande”. Un ejemplo de una gramética

generada se muestra a continuacion:

NT3® — ({NT2*,T%} {ArribaDe(NT2,Tx)})
NT2 — ({NT1%,NT13} {IzqgDe(NT1%,NT13)})

NT1® — ({T«*,Ty*} ,{DentroDe(Tx*,Ty*)})

donde Tx, Ty € Vr,y NT1,NT2, NT3 € Vy. La interpretacion que se obtiene de esta gramatica se
puede ir leyendo de abajo hacia arriba: en la tercera regla se tienen dos regiones 7x y Ty donde
T'x esta dentro de Ty. Una posible interpretacion visual de esto es un discdf] (Tx) contenido dentro
de otro méas grande (7). Posteriormente en la segunda regla se observan que los dos discos (NT'1)
estan uno al lado del otro con la relacién IzgDe. Finalmente, en la primera regla se indica que estos

dos discos juntos (NT?2) estan arriba de una region pequeiia ,7 x.

5.5.2. Variante del algoritmo

Al algoritmo anterior de generacion de reglas se le realizaron unas modificaciones a fin de
obtener conocimiento nuevo y darle flexibilidad al mismo modelo. Lo primero que se realiz6 fue
incluirle reglas que no se encontraron en el conjunto de entrenamiento pero que pudieran ser Utiles
en prueba. Para flexibilizar el modelo se anadi6 la regla de disyuncién “Or”, que en la gramdtica

se representa escribiendo dos reglas de produccién con el mismo elemento no terminal del lado

3Puede tener forma de disco o forma cuadrada, tener textura o no. Dependiendo del lexicén, los elementos termi-
nales pueden ser iguales o no. En esta tesis, cada terminal es similar a otro, pero en general, no son de igual forma o
apariencia.
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izquierdo. Estas dos modificaciones permitieron recuperar mas ejemplos y hacer que la gramatica

aprenda variantes del objeto visual.

5.5.2.1. Aprendizaje de reglas nunca vistas

En algunas ocasiones se pueden aprender dos reglas en un conjunto de entrenamiento del tipo:

NT; —  ({wa,wg},{ArribaDe(w>, wg)}) (5.16)

NT, —  ({wa,ws},{ArribaDe(w>, ws)}) (5.17)

dado que se sostiene la misma relacién espacial con w, como elemento en comun, existe la pro-
babilidad de que ws y wg sean sinénimos, o bien, variantes de pose, (por ejemplo w; represente
el torso de una persona y ws pies juntos, mientras que wg representan pies mas abiertos. Por lo
anterior, si ws o wg vuelven a aparecer en otra regla, se debe tener en cuenta que son variantes de
pose. De esta manera, si se encuentra una regla como N75 — Le ft(wg, wy ), entonces por sinonimia
visual, también debe existir NTg — Left(ws, wy), o al menos también podria ser una regla vélida
aunque esta Ultima nunca haya aparecido como regla en el conjunto de entrenamiento. El objetivo
de esto es enfrentar el problema de cola largeﬂ [129], ya que sucede que ejemplos positivos “raros”
no suelen estar en el conjunto de entrenamiento. La idea es inferir posibles ejemplos que, aunque no
estén en el conjunto de entrenamiento, se puedan deducir a partir de las otras reglas, por sinonimia

visual.

5.5.2.2. Aprendizaje de reglas alternativas (Reglas Or)

La generacion de reglas se realiza mediante un algoritmo que descubre reglas frecuentes y

discriminativas, una por una. Siguiendo el algoritmo anterior no se crean reglas de produccién

4También llamado problema 80-20. Significa que los ejemplos comunes comprenden el 80% de la totalidad de los
mismos mientras que el 20 % restante son ejemplos raros, pero muy variados entre si. Es muy dificil que este 20 %
aparezca completo en un conjunto de entrenamiento.
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disyuntivas (de tipo Or). Para incorporar estas reglas alternativas se usa un algoritmo voraz que
busca grupos de reglas que cubren el conjunto de entrenamiento. Los grupos de reglas encontrados
se consideran como reglas alternativas (Or) en la gramética. El algoritmo consiste en los siguientes

pasos:
1. Inicializa k = 1.
2. Busca la regla mas frecuente R, en el el conjunto de entrenamiento .#.
3. Aprende esta regla y la asigna a un conjunto k de reglas R* = R¥U R,

4. Quita los ejemplos cubiertos por la regla anterior del conjunto de entrenamiento . = .% —
{cobertura(R.,)}, donde cobertura devuelve todas las imagenes [; € . tales que la regla R,

estd presente en ellas.
5. Repite el proceso haciendo k = k+ 1 hasta cubrir todos los ejemplos.

Lo anterior genera k particiones del conjunto de entrenamiento. En cada particion se siguen buscan-
do reglas frecuentes y discriminativas que describan a esa particion del conjunto de entrenamiento.
El resultado es que se aprende una gramatica con reglas Or en su primera produccién de manera
automadtica. Cuando se transforma una gramatica aprendida de esta manera a una red bayesiana, los

nodos Or quedan como hijos del nodo raiz. Un ejemplo de estos nodos Or se ilustra en la Fig.

5.6. Transformacion de la gramatica a una red bayesiana

Si se desea realizar inferencia sobre el modelo se debe tener en cuenta que la naturaleza de los
modelos basados en un enfoque estructurado, precisan considerar la posibilidad de que un objeto
deba ser detectado a pesar de que no contenga todos los elementos descritos en la gramatica. Un
ejemplo de esto, son los casos de oclusion parcial del objeto. En estas tareas de oclusion, conviene
involucrar manejo de incertidumbre. Dado que las gramaticas SR solamente trabajan con reglas

de produccién fijas, resulta necesario incorporar técnicas o estrategias que permitan modelar el
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Figura 5.12: a) Red bayesiana que no tiene un nodo Or. Esta red tiene un nivel de composicién. b) Red bayesiana
con opcidn a escoger una regla de dos disponibles. Los nodos Or (en amarillo) se ubican inmediatamente debajo del

nodo raiz. Se ve mejor en color.

problema trabajando con incertidumbre. Lo anterior lleva a incluir modelos graficos probabilistas
para manejarla. Lo que se busca es convertir de una manera automatica la gramatica SR a un MGP.

Por lo anterior, se desarroll6 un algoritmo que transforma la gramética en una red bayesiana.

5.6.1. Transformacion de gramatica SR a red bayesiana

Este algoritmo convierte la descripcion de un objeto de gramédtica SR a una red bayesiana (RB),
aprendiendo la estructura de la misma. Primeramente el nodo raiz de la RB es el primer elemento
de la gramatica, y los nodos hijos se irdn construyendo acorde a las producciones S de la gramatica.
Cada nodo tiene dos estados, uno que define la presencia del objeto (elemento terminal o regién de
la imagen) y otro estado que define la ausencia del mismo. El algoritmo propuesto también tiene
una variante que considera tener varios estados en los nodos de la red, cambiando el aprendizaje

paramétrico. A continuacion se describen ambos casos.
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Algoritmo 5.1 Transformacién de la gramatica SR a una red bayesiana

Data: G(Vy,Vr,Vg,S,P,R),Nr; /* Nr = Nodo Referencia =*/
Result: Bn

if Nr = § then
| Fijar § como nodo raiz en Bn
foreach p; € P donde Y° = Nr do
// pi tiene la forma [:Y°— (MR)

foreach m € M do
Anadir p; como hijo de Nr

if p; € Vy then
t Convert SRGtoBN(G, p)); /* Recursidn =*/

if p; € Vr then
| Afiadir p;, como hijo de p;

foreach r; € R do
// r tiene la forma r(X,Y)
| Afiadir nodo r; como hijode X y Y.

5.6.1.1. Algoritmo base de transformacion gramatica SR a red bayesiana

Este algoritmo realiza la transformacion de la gramatica SR a una red bayesiana con su estruc-
tura aprendida. Esto se muestra en el algoritmo De manera breve, el algoritmo de conversion

realiza los siguientes pasos:

1. Fijar el nodo raiz.

2. Para cada regla produccion — s, donde el término de la izquierda es el nodo Referencia Nr
(siempre es Nr € V) y para cada simbolo p; definido en cada produccién (lado derecho de
la regla), Afiade p; como hijo de Nr. Si p; € Vy, realizar una llamada recursiva del algoritmo

haciendo Nr = p; . Si p; € Vr , aiade p;, (nodo evidencia) como hijo de p;.

3. Para cada relacién r(X,Y), afiade el nodo como un hijo de sus padres X y Y.

Para el caso del ejemplo de gramatica que describe un ojo (seccién [5.3.2)), se ilustra la red

bayesiana que genera este algoritmo en la Fig.
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Figura 5.13: Red bayesiana generada por el algoritmo de transformacién. Los nodos hoja siempre son nodos de paso
de evidencia o nodos de relaciones espaciales. Los nodos con subindice (EY E1, EY E>) son nodos tipo Or. El nodo raiz
es el simbolo inicial de la gramatica.

5.6.1.2. Variante de transformacion: reglas con multiestados

Es posible que existan elementos terminales parecidos entre si, pero no por ello signifique que
sean elementos terminales redundantes, mds bien son palabras que espacialmente pueden aparecer
cerca de otras palabras pero que no estdn pareadas. En estos casos se analiz6 la posibilidad de
manejar varios estados en la red bayesiana, en lugar de los dos dnicos estados que manejan en
sus nodos hoja (presencia/ausencia de la regién o recuadro). El objetivo es tener una distribucion
de probabilidad asociada a varias palabras visuales en lugar de solamente una palabra visual. El
cambio se aplica tinicamente en las tablas de probabilidad condicional de los nodos hoja de la red

bayesiana. El método propuesto para ello es el siguiente:

1. Para cada imagen del conjunto de entrenamiento .#,

a) para cada palabra visual p;,

1) buscar aquellas otras palabras visuales p; que cumplan con dist(p;,p;) < €, es

decir, una proximidad espacial menor que el umbral €.
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pos  neg pos neg
pos o 1-f Pt W2
neg l—a P2 2 W2

p3 U3 V3

P4 H4 V4

Tabla 5.2: Ejemplo de transformacién a una TPC a multiestados. Las tablas se aplican a los nodos que se corresponden

con los elementos terminales de la gramética. Se cumple que Y1, = 1y Y v, = 1. Cada my, o, € [0...1].
k k

2) para cada p; que cumpla el enunciado anterior hacer: M; ; = M; ; + 1,

2. Se toman los n valores més grandes de la matriz M para cada renglén i como estados para
la palabra visual p;. En pruebas se usé n = 3 y n = 4. En casos donde no haya palabras que
satisfagan el umbral, la palabra p; se queda como nodo binario. En la Tabla se muestra
un ejemplo del cambio de los valores de TPC de dos estados a TPC de varios estados (cuatro

estados). Para el llenado de las TPC, ver la seccion

5.6.1.3. Aprendizaje paramétrico de la red

Una vez que se ha aprendido la estructura de la red bayesiana se deben aprender los pardmetros.
Se realizaron dos formas de aprendizaje: en la primera se obtienen las probabilidades condicionales

a priori a través de un experto. En la segunda se utiliza aprendizaje estadistico.

= Red bayesiana con aprendizaje subjetivo: este método se utilizé cuando los nodos de la red
son todos de dos estados. En los nodos hoja de la red colocaron probabilidades de acuerdo a
ejemplos usando un estimador de maxima verosimilitud. En el resto de los nodos se utiliz6 un
aprendizaje subjetivo en funcién de la aparicién o no aparicién de los elementos no termina-
les. Este tipo de aprendizaje es simple y se puede incluir en el algoritmo de transformacion

explicado anteriormente en la seccién

= Red bayesiana con aprendizaje estadistico: este método se puede aplicar para nodos con dos
o més estados. En este método se inicializa cada nodo con probabilidades a partir de ejemplos

(via estimador de mdxima verosimilitud), y una inicializacion uniforme en nodos donde no
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se pueda estimar (se consideré como nodos no observables a los no terminales). Después
de ello se realiz6 una estimacion EM [23]] para aprender los parametros de las variables. En
lugar de utilizar las imagenes de entrenamiento se utiliz6 un conjunto de validacion, distinto

del de entrenamiento, para prevenir sobreajuste.

5.7. Inferencia del modelo

Hasta este momento se han descrito los pasos para entrenar el modelo. La fase de inferencia
consiste en evaluar si un ejemplo recibido puede ser aceptado o no por la gramatica. Como en
el modelo propuesto la inferencia se realiza en la red bayesiana y no en la gramatica, se necesita
generar un algoritmo que pase adecuadamente la evidencia encontrada en una imagen / hacia una
red %, de modo que el proceso de inferencia se realice de manera correcta. Como nota, la consulta
sobre si el objeto se ha hallado en la imagen se encuentra siempre en el nodo inicial de la red.

El algoritmo propuesto busca exhaustivamente todas las configuraciones aplicables. Aunque
esto en principio puede resultar lento de evaluar, siempre se encuentra en P, dado que el problema es
equivalente a biusqueda de subgrafos en un arbol. Para acelerar el proceso, en secciones anteriores
se hablé de la conveniencia de podar el lexicon y de producir reglas en la gramdtica usando un
umbral, para evitar la escritura de gramadticas que superen ese umbral. El algoritmo parte de una
imagen / descrita en términos del lexicon y a partir de ahi hace una transformacion hacia un gratfo G
etiquetado en donde los nodos son regiones o recuadros de la imagen y las aristas son las relaciones

espaciales. La configuracion aceptada es:

argmaxExpandir(ri(ay,by), rr(ag,br), %, G) (5.18)

IR
donde ry(ay,by) es una relacion espacial que se encuentra en G,y rg(ag,bg) es una relacion espacial
que se encuentra en la red %, donde ag,b, € Vy. Visto de manera gréfica una relacién r(a,b) se
puede interpretar como dos nodos con etiquetas a y b que sostienen una arista con etiqueta r. La

funcion Expandir es recursiva y busca el subgrafo (o subconfiguracion) mas grande de G que se
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corresponde con una subestructura de la red %Z. Expandir devuelve la probabilidad de hallar el
objeto dada la evidencia observada (el subgrafo de G). Como el subgrafo de G esta etiquetado y
el grafo G es un isomorfismo de la imagen I, es posible también indicar donde esta el objeto en
la imagen. El algoritmo [5.2|describe la funcion Expandir para hallar estas subconfiguraciones. Lo

que realiza este algoritmo es lo siguiente:

1. Toma un par de elementos visuales ay,b; de la imagen I que sostienen una relacién espacial

rr.

2. Evalia este par de elementos para ver si son aceptados por la red % (debe haber un par

ag, br € Z que acepten a ay, by).

3. Si son aceptados:

a) Busca otro par de elementos visuales en la imagen dentro de la vecindad del par anterior.

b) Si encuentra otro par, repite el paso 2 con este nuevo par (usando recursion).
4. Sino son aceptados 0 no se encuentra otro par:

a) Devuelve todos los pares agrupados hasta el momento (un subgrafo de G, o bien una re-
gion de 7) y devuelve la evidencia de todos estos pares sobre la red bayesiana, haciendo

posible la inferencia.

A manera de ejemplo si en una imagen / se aplica una gramatica ¢ que detecta caballos, después
de la inferencia con el algoritmo la Ec. devuelve la configuracién mas probable y el lugar

donde se encuentra el objeto aprendido por la gramatica (Fig. [5.14).

5.8. Resumen

En este capitulo se describi6 el método a seguir para construir el modelo de reconocimiento

de objetos. El modelo presentado sigue una estructura por capas donde cada capa admite ciertos
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Algoritmo 5.2 Algoritmo de bisqueda de subconfiguraciones en la imagen que correspondan en la
gramatica.

Data: Red, Imagen ; /* Imagen segmentada =/
Result: Subconfiguraciones ; /* con correspondencia en la Imagen =/

foreach Relacion aplicable en Imagen do

foreach Relacion de Vr’s en la Red do
Llamar a Expandir con Red e Imagen

Marcar Evidencia en Relaciones y Nodos

Buscar Relaciones en Imagen que coincidan con

relaciones adyacentes en la Red

// a los lados, hacia abajo y hacia arriba

if No hay relaciones en Imagen o la Red no tiene mas nodos then
L Aceptar Subconfiguracion y terminar

if hay n relaciones en Imagen then
L Llamar a Expandir por cada relacién (Recursion)

Figura 5.14: Ejemplo devuelto por el algoritmo de andlisis gramatical. El algoritmo devuelve el lugar donde se ubica
la configuracién mas probable (en la imagen es el par de recuadros blancos). Los otros recuadros en la imagen se

corresponden con otras configuraciones con menor probabilidad.
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cambios sin afectar el resto. Por ejemplo, se pueden usar diversos tipos de alfabetos visuales de-
pendiendo de las aplicaciones. También, el lexicon puede admitir variantes en los que se modifique
manualmente o se pode a fin de eliminar aquellas palabras ruidosas al modelo. La gramética se
puede escribir manualmente o aprender autométicamente. Adicionalmente, se puede restringir la
gramadtica para que admita o rechace la generacion de reglas disyuntivas (reglas Or) aprendidas
también de manera automdtica. La gramatica visual aprendida es transformada a una red bayesiana
para realizar el proceso de reconocimiento mediante inferencia en la red. En el siguiente capitulo se
analizard y se presentard el método para utilizar un modelo relacional en lugar de la red bayesiana.
Se mostrard como se puede migrar la gramdtica en particular a dos modelos relacionales: redes

bayesianas relacionales [54]] y redes l6gicas de Markov [99].



Capitulo 6

Modelo de Reconocimiento de Objetos
basado en Gramaticas Visuales y Modelos

Relacionales Probabilistas

6.1. Introduccion

En el capitulo anterior se describié el método para reconocer objetos basado en gramaticas
simbolico relacionales y redes bayesianas. En este capitulo se verd como construir una variante del
mismo, que en lugar de construir una red bayesiana genera un modelo estadistico relacional, los
cuales son una generalizacion de los MGP en combinacién con 16gica. Buena parte de la motivacién

de utilizar un modelo relacional en lugar de la red bayesiana radica en los siguientes aspectos:

= L os modelos relacionales al ser una extension de los MGP, tratan mejor el problema de lidiar
con objetos que cambian su comportamiento segin las relaciones que tenga éste con otros
objetos del dominio: las expresiones de relaciones espaciales de regiones en imdgenes actian

como relaciones entre objetos en los modelos relacionales.

= Un modelo relacional captura la estructura general de un objeto (o de un conjunto de objetos)

incluyendo incertidumbre. Esta generalizacion suave es un beneficio adicional sobre utilizar

99
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inferencia basada en reglas, siendo este dltimo un enfoque més estricto.

= Se desea comparar el modelo ad-hoc de red bayesiana propuesto contra las instancias de
modelos graficos que generan los modelos relacionales. Se desea analizar la complejidad

estructural y eficiencia en ambos modelos.

= [os modelos relacionales trabajan con bases de conocimiento como informacién de entra-
da. La informacidn que provee una gramdtica visual es transformable mediante una funcién

biyectiva a una base de conocimiento de manera directa y con costo bajo.

= [.os modelos relacionales tienen hasta el momento relativamente pocas aplicaciones en la
literatura (aunque en aumento). La mayoria de ellas se centra en tratar de realizar inferencia
sobre bases de datos relacionales sintéticas. En otros casos se utilizan en experimentos llama-
dos de cajas de arena que permiten mostrar sus ventajas pero con relativamente poca utilidad

practica. Hace falta descubrir el potencial de tales modelos en aplicaciones més realistas.

= Los modelos relacionales tienen problemas de eficiencia con su aprendizaje e inferencia (NP)
y se desea conocer la escalabilidad con aplicaciones maés realistas. No se busca mejorar el
coste computacional de estos algoritmos, solamente se explora salir de los experimentos
pequefios y saltar hacia una aplicacion con mayores datos que los vistos en los trabajos rela-

cionados.

= Si se representa una imagen en términos de un modelo relacional probabilista, se abre una
puerta a convertir cualquier tipo de meta-datos (audio, imagenes, video) en estructuras rela-
cionales probabilistas. La extraccion del conocimiento en estas estructuras parece promisorio
a futuro puesto que gran parte del conocimiento en la web podria ser representado de manera

relacional.

Como no hay trabajos previos que realicen una actividad similar, estos modelos serdn comparados

contra el método de inferencia con redes bayesianas. En las siguientes secciones se describirdn los
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cambios que se realizan a nuestro método base para integrarle la transformacién hacia modelos

relacionales.

6.2. Representacion del conocimiento con Modelos Relaciona-

les Probabilistas

Para construir un modelo relacional probabilista, como se vio en la seccién @ se necesita
la descripcion del modelo y una BC que represente al ejemplo a evaluar. Por ello se necesita re-
presentar el conocimiento en términos de una BC. Considerando que el modelo en la etapa de
inferencia transforma una imagen de entrada en un grafo mediante una funcidn biyectiva, se puede
andlogamente crear una funcion que, para cada relacion espacial encontrada en la imagen, escriba
un predicado de la forma rel(nA, nB); con rel € Vg y con nA, nB € Vr. Dependiendo del modelo
relacional a usar, la interpretacion en predicados puede ser sutilmente distinta; en RBR se debe
construir un S, mientras que en RLMs basta con la BC tal cual. Ninguna transformacién qui-
ta o afade informacién a la generada por una imagen representada en términos del lexicén y sus

relaciones espaciales, de modo que la generacién de la BC (o el SP) es transparente y directa.

6.3. Gramatica y lexicon

En este modelo se usaron dos tipos de alfabetos visuales, uno basado en detectores de mediano
nivel, utilizando el algoritmo de Viola y Jones [120] y otro basado en regiones homogéneas (expli-
cado en la seccion [5.2.1). En el primer algoritmo se consideraron los siguientes detectores: Boca,
Nariz, Ojos, Cabeza (que detecta la piel del rostro). Estos detectores aplicados sobre las imégenes
generan recuadros donde hay probabilidad de encontrar al objeto descrito. Este tipo de alfabeto
visual esta basado en los trabajos de [[75]. El método seguido en esta parte para generar el lexicon
y la gramdtica es equivalente al usado en nuestro método general. El cambio ocurre al momento

de transformar la gramética hacia la red bayesiana. En lugar de trasladar la gramética hacia la red,
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la gramdtica se transforma en un modelo relacional. En las siguientes secciones se describen los
dos casos elaborados: transformacion hacia redes bayesianas relacionales y hacia redes 16gicas de

Markov.

6.3.1. Transformacion hacia una red bayesiana relacional

En el caso de una red bayesiana relacional, se transforma cada relacion espacial que esté es-
crita en la gramética en una férmula probabilista, que ademas se ird descomponiendo de acuerdo
a la estructura dada por la misma gramadtica. En RBR se forma una composicion de férmulas pro-
babilistas que ademas aprenden sus distribuciones de probabilidad de acuerdo a los ejemplos de
validacidn. Los dtomos unarios tales como RegionRo ja(ry), RecuadroTipoX (ry) no se consideran
probabilistas, y s6lo devuelven valores de verdadero/falso. Este tipo de predicados son muy utiles
para restringir la busqueda en todo el universo de los datos donde se realiza la inferencia, pues se
evita una explosion de combinaciones. Considerar estos predicados de manera probabilista puede

elevar el costo computacional tanto del entrenamiento como de la inferencia.

De esta manera la transformacion propuesta sigue dos pasos. En el primero, cada relacion es-

pacial del tipo r(v;,v,) se reescribe en un RRSM usando la siguiente férmula:

r(vilx, velxr) = Isy,(xp) © (Isy, (%) © (R(x7,%)  (pp+,Pr—), 0.0),0.0) (6.1)

donde cada Is, es una férmula predefinida (no estocastica) que evalda los tipos de los elementos
(se trata de forzar que x; y x, tengan los mismos tipos que v; y v,, por ello cuando la férmula
predefinida Is, es falsa, ésta devuelve 0.0). p,+ y p,— son valores de probabilidad asociados a la

relacién espacial R(v;,v,) los cuales se obtienen de las férmulas:
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p+ = P(Objy(Sy)|SpatialRel (S #,R(vi,vy))) (6.2)

p— = P(Objy(Ss)|~SpatialRel(S y7,R(vi,vy))) (6.3)

donde SpatialRel en la Ec. [6.2]significa la probabilidad de la relacién R en el conjunto de entrena-
miento S ». “SpatialRel en la Ec.|6.3|es la probabilidad cuando la relacion R no ocurre. Objy (S )
es la probabilidad de encontrar el objeto descrito por la gramatica ¢ en el conjunto de entrenamien-
toS .

Para el segundo paso se realiza una composicion usando el simbolo inicial de la gramética:

ObjG([ll]Vl,...[l‘n]vn) = Rl([tl]vl, [lz]VQ) : RQ(...), pl) (64)

y la tltima relacion se escribe como:

Rj([tr]ve, [t]vr) : (js Pj—1) (6.5)

donde las probabilidades estdn dadas por:

pj = P(Objy(S.s)|SpatialRel(S 7 ,R;(vi,vr))) (6.6)

* ., . .
donde R i (vi,vy) es la concatenacion con]untlvcﬂ de las reglas Ry, Ry, ... R; que aparecen en las
producciones de tipo P en la gramética. La udltima regla significa que todas las relaciones de la
gramaética estuvieron presentes, es decir, se encontraron todas las partes con sus relaciones espacia-

les del objeto en la imagen.

'También se le puede llamar anidacién de las reglas Ry, Ry, ... R j» vistas como funciones anidadas una dentro de
otra.
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Para ejemplificar lo anterior, si se tiene una regla (producciéon — P) en una gramdtica — SR

COmo.:

1:FACE® — <{eyes2, mouth?}, {above(eyes®, mouthz)}> (6.7)

entonces su transformacion hacia la estructura aleatorio relacional (RRSM), siguiendo la Ec.

se genera de la siguiente forma:

above([Rglx;, [Rglx,) = IsEyes(x;) : (IsMouth(x,) : (above(x;,x;): (p,+, p»—),0.0),0.0); (6.8)

donde x; y x, admiten posibles regiones que cumplan con la regla. p,+ y p,+ se obtienen de las
formulas y Las restricciones Rg reducen el numero de variables que se evalian en la regla
anterior. Las funciones IsEyes, IsMouth son predefinidas, de modo que devuelven un valor de ver-
dadero. En este ejemplo, la relacion probabilista above se evalia si y s6lo si ambas son verdaderas.
En caso contrario la probabilidad devuelta por esta estructura es 0.0 (lado derecho de la regla).
Posteriormente, para la composicién se utiliza la Ec.[6.4] Debido a que en este ejemplo de una sola

regla no hay anidacion, se usa directamente la Ec.|6.5|y queda como:

FACE ([IsEyes|vy, [IsMouth|v,) = above([IsEyes|vy, [IsMouth]v;) : (0.8,0.43); (6.9)

Lo anterior concluye la formacién de la estructura aleatoria relacional. Para el proceso de in-
ferencia, se transforma un nuevo ejemplo en una SP. Esta transformacion es simple y solamente

define el dominio de los objetos y las relaciones:
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Dom = A{vj|vie 7} (6.10)

Rel = {Ri(vi,v;)IRi(v,vr) € I, {vi,v,} C Dom,R; € Vg} (6.11)

Se ilustra un ejemplo de un tipico S a continuacion:

DOMAIN: Bl B2 B3 B4 Cl C2 C3 C4 N1 N2 N3 N4 Ol 02 03 04;

RELATION: Above/2 \{(11,0) (8,3) (10,2) (12,0) (15,0) (14,2)\};

RELATION: IsMouth/1 \{0 1 2 3\};

En este ejemplo, el dominio son todas las regiones encontradas en la imagen. La relacion espa-
cial Above tiene aridad dos y la relacion IsMouth tiene aridad uno. Los niimeros entre 1llaves co-
rresponden a indices respecto del dominio (sélo por razones de simplicidad en la representacion).
En estos modelos también se permiten aridades superiores a dos, aunque no se realizaron ejemplos

para estos casos. En adicién a este ejemplo, se ilustra un caso de un RRSM y su SP asociado con

estas féormulas en la Fig.

6.3.2. Transformacion a una red logica de Markov

Realizar la transformacion a una red l6gica de Markov es mds directo. Primero se necesita
declarar las férmulas. Esta declaracion es similar al caso de RBRs: R;(v;,v;) (ver Ec.[6.11).

De la misma manera, s6lo se consideran férmulas con aridad dos. Ejemplos de este tipo de
relaciones para un caso de reconocimiento de rostros a partir de elementos terminales de mediano
nivel:

aboveEM (eyes, mouth), aboveNM(nose,mouth),

withinEH (eyes, head), withinNH (nose, head),

withinMH (mouth, head), FaceENMH (eyes,nose,mouth, head)

Estas formulas se obtienen de Vi de la gramdtica ¢. Después de ello, se requiere declarar el

dominio (equivalente a S” en la RBR). El dominio en RLM queda definido igual que en el caso
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a) EyesWithinHead([Rg]a, [Rg]b) =

(sformula(lsEyes(a)):
(sformula(lsHead(b)):
(sformula(Within(a,b)):
0.75, 0.37),
0.0),
0.0);

[...]
b) IsFace([IsEyes]E, [IsNose]N, [IsMouth]M, [IsHead]H) = <) eyes

(NoseAboveMouth(N,M):
(EyesAboveMouth(E,M):
(EyesWithinHead(E,H): nose head

(NoseWithinHead(N,H):
(MouthWithinHead(M,H): 0.98, 0.86),
0.81),

0.74),
0.66),
0.48);

Figura 6.1: a) Férmulas relacionales como “EyesWithinHead” se obtienen de aplicar la ecuaci(’)n Cada relacién
espacial debe estar definida (en la imagen solamente se muestra una de ellas). b) Funcién principal del RRSM. La
ecuacion [6.4] permite construir esta funcién desde el nodo raiz (para este ejemplo, IsFace) el cual se define en términos
de las anteriores férmulas de manera anidada. c) representacion grafica del SP. Los nodos son regiones o segmentos de
una imagen, el color de los nodos son las relaciones de aridad-uno (o atributos) aplicados a cada nodo (objeto, tal como
IsEye) y las flechas representan las relaciones de aridad dos (tal como Above). Numeros son ejemplos de los valores

D+ P~ Y Pj con propdsitos ilustrativos.
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anterior (Ec.[6.10).
A manera de ejemplo, para el caso del problema de reconocimiento de rostros un ejemplo de

un dominio se define como:
eyes={E1,E2,E3,E4}; nose={N1,N2,N3,N4}
mouth={M1,M2,M3,M4}; head={H1,H2,H3,H4}
A continuacion se tienen que escribir las formulas de primer orden con su peso asociado. En

este caso se reescribe cada regla de la forma:

NT; — {{vi,vi},{R(vi,v/)}) (6.12)

en una férmula pesada admitida por la RLM:

Fi = w;NTi(v1,vy) V R(v1,vy) (6.13)

Para calcular w; se utiliza un conjunto de validacién y se define su valor como:

wi = P(Objy(Ss)|SpatialRel(S 7,R(vi,vy))) + Em (6.14)

donde S ~ es el conjunto de entrenamiento y & € R es un pardmetro de ajuste. Un valor més
alto de &y reduce las diferencias de peso entre distintas férmulas (cada férmula tendrd la misma
importancia relativa que las demas).

Si Ey — oo se sigue que wg, — oo para todas las férmulas, perdiendo el enfoque probabilista
(si una regla no se cumple, la probabilidad se vuelve cero). Por el contrario, si & = 0 algunas
férmulas tendrdn un peso muy pequeio y reducirdn su importancia frente a otras en la RLM. Este

parametro permite tener un compromiso entre evitar pesos iguales y evitar pesos cercanos a cero.
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Tabla 6.1: Ejemplo de una BC para una RLM. Todos los simbolos y predicados que se usen en la BC deben ser
previamente definidos en el dominio de la RLM. Los predicados no admiten sobrecarga, de modo que la diferencia
entre aboveNM y aboveEM es que sus argumentos son de distinto tipo. La BC puede representarse graficamente tal
como en la Fig. [6.2]
aboveNM (N4,M1) withinEH(E3,H3) withinNH ( )
aboveEM(E3,M3) withinEH(E1l,H1) withinMH/( )
aboveEM(E4,M1) withinEH(E1l,H2) w1th1nMH(Ml H4)
( ) ( )
( ) ( )
( )

aboveEM(E1,M1) withinEH(E1l,H4 withinMH (M2, H1
aboveNM (N3,M3) withinNH (N3, H3 withinMH (M2, H4
aboveNM (N1,M4) withinNH (N4, H4

R(v;,v,) se obtiene del lado derecho de la formula F; y SpatialRel se calcula como en la Ec.
6.2]
En el caso de las reglas de produccion disyuntiva (Reglas-Or) también se pueden escribir en la

RLM. Si se tiene la gramdtica ¢ compuesta de las siguientes reglas Or:

1:FACE® — <{eyes2,mouthz},{above(eyesz,mouthz)}> (6.15)

2:FACE" — ({nose, mouth*}, {above(nose?, mouthz)}> (6.16)

Se transforman en una RLM de acuerdo a las Ec.[6.12]y[6.13] quedando de la siguiente manera:

1.58 FaceENMH (e, n,m,h) V aboveEM(e,m)

1.67 FaceENMH (e, n,m,h) V abovelNM(n,m)

Debido a que el formalismo de las redes 16gicas de Markov no permite sobrecarga de predi-
cados (o dos predicados de igual nombre, pero distintos argumentos), se han anadido letras a los
predicados: aboveEM y aboveNM dado que tienen diferentes argumentos. Teniendo la estructura
de la RLM se debe describir también la base de conocimientos asociada a los ejemplos que se eje-
cutardn con la RLM. En la tabla[6.1]se ilustra una BC sintética que después serd procesada por una
RLM. El grifico de la Fig.[6.2]es andlogo a la tabla.

Para la realizacion de la inferencia, se traslada esta estructura en una red de Markov. Para el

ejemplo anterior, se ilustra el ejemplo de la red en la Fig. Cada ejemplo primero se transforma
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Figura 6.2: Versién grifica de la BC de la tabla[6.1]

withinNH(n3,h1)

withinEH(e1,h1) »={ FaceENMH(el,n3,m2,h1) »{withinMH(m2,h1)

aboveEM(el,m2) aboveNM(n3,m2)

Figura 6.3: Ejemplo de una red de Markov instanciada con un ejemplo. Para el caso de esta imagen, la red es una

instanciacion con las cuatro regiones: el, n3, m2, y hl; las cuales fueron obtenidas de una base de conocimiento BC.

en una BC de primer orden. la RLM al leer la BC generard las instancias de redes de Markov
(la de la Fig. [6.3] es una de esas instancias) donde se puede realizar la inferencia. En esta tesis se
utilizaron dos formas de procesar la inferencia. Un caso es utilizar la inferencia total siguiendo
la férmula [3.7] mencionada en el capitulo [3] Sin embargo, como esta inferencia puede ser lenta
y requerir mucho espacio en memoria con una base de conocimiento muy grande, se utiliz6 el
muestreo de Gibbs. En ambos casos la implementacion se puede realizar utilizando la aplicacion
Alchemyﬂ [25]. Si adicionalmente se desean visualizar las instanciaciones de las redes de Markov,

una opcion utilizada en esta tesis fue utilizar la implementaciélﬂ provista por Jaeger en [15].

ZEste software puede obtenerse de https://alchemy.cs.washington.edu/
3Esta aplicacion puede descargarse en: http://people.cs.aau.dk/~jaeger/Primula/


https://alchemy.cs.washington.edu/
http://people.cs.aau.dk/~jaeger/Primula/
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6.4. Resumen

En esta seccion se describieron los pasos para trasladar la descripcidon de una gramatica visual
a dos modelos relacionales: redes bayesianas relacionales y redes ldgicas de Markov. El primer
modelo es mas flexible en cuanto a la descripcién de parametros (las probabilidades asociadas a
las relaciones espaciales) mientras que el segundo busca la simplificacion en la representacion del
conocimiento, aunque los pardmetros, al ser manejados como pesos, son un poco menos represen-
tativos para describir la incertidumbre. Este capitulo puede verse como una modificacién al método
propuesto en esta tesis en su ultima capa. En el siguiente capitulo se mostrard una variacion para
la primera etapa del modelo propuesto: afiadir relaciones temporales a la gramatica visual, constru-
yendo una gramdtica que permita manejar no solamente informacion espacial provista en imdgenes,

sino informacién temporal entre secuencias de imigenes.



Capitulo 7

Modelo de reconocimiento de secuencias de
imagenes basado en Gramaticas

Temporal-Relacionales.

7.1. Introduccion

Con el objetivo de proponer una migracion de las graméticas visuales a entornos donde se con-
sideren secuencias de imagenes (por ejemplo, en video), en esta tesis se ha propuesto también una
extension a las gramdticas Simbolico-Relacionales que permiten definir explicitamente relaciones
temporales, a fin de dotarle de expresividad para representar informacién no solamente espacial
sobre una imagen, sino también considerar secuencias de imédgenes para determinar si dicha se-
cuencia es aceptada o no por una gramatica. Puesto que esta extension es un primer planteamiento
hacia el entendimiento de la estructura subyacente en secuencias de iméagenes, se propone también
un algoritmo que analiza secuencias de imagenes basado en reglas que permite decidir si una se-
cuencia es aceptada por la gramadtica. El aprendizaje de la gramatica a partir de una sola secuencia
de imdgenes es trivial, sin embargo aprender de varias secuencias, es ain un problema abierto, al

igual que aprender una gramética SR de manera general [33].

111
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Para entender mejor el concepto de temporalidad en unién con la espacialidad, podemos ima-
ginar una obra de teatro: hay elementos visuales, personajes, objetos y hay actos en donde cambian
la disposicion de los personajes y objetos entre uno y otro acto. Una historia puede ser conta-
da a partir de describir la disposicién espacial y temporal de dichos elementos. Resultaria util en
términos de representacion del conocimiento, poder abstraer esta informacion y compactarla me-
diante una gramatica que describa lo ocurrido, tanto espacialmente como temporalmente. También
es deseable no solamente representar este conocimiento, sino poder analizar si un nuevo ejemplo
es parecido a lo aprendido a la gramadtica o no, e incluso mas all4: si el nuevo ejemplo no se parece
a lo aprendido, poder describir “qué le falta” para parecerse mds, por ejemplo: “Al principio de la
secuencia de imagenes, la gramadtica tiene a dos personas paradas y el nuevo ejemplo a analizar
s6lo tiene a una”. Una aplicacién inmediata que surge es la capacidad de describir videos. Para
poder aplicar esta idea, se debe considerar un conjunto de elementos escalable y un conjunto de
relaciones espaciales y temporales que se utilizardn para representar el conocimiento. Querer des-
cribir la espacialidad a nivel pixel y la transicion temporal entre pixeles en un video a través de
los distintos cuadros es, aunque posible, una tarea poco escalable por su nivel de granularidad tan
fino. Para darse una idea, si se considera un video en alta definicién (HD) se obtendrian mas de
25 millones de predicados de transicion temporal en un segundo. Una opcién mas manejable seria
utilizar regiones de cientos o quizds miles de pixeles (una granularidad menos fina) y hacer las
transiciones temporales cuando solamente ocurren cambios en estas regiones y no en los pixeles.
Lo anterior podria reducir el numero de predicados temporales a, por poner un ejemplo, menos de

diez predicados para el mismo segundo.

En este capitulo se muestra un modelo que deriva del método presentado en esta tesis, que
incorpora relaciones temporales de manera explicita a la definicién dada previamente de graméticas
visuales y que logra explicar, con cierto nivel de detalle, errores en la gramatica aprendida. Para
ello este modelo integrard una méaquina de inferencia basada en reglas, en lugar del manejo de
incertidumbre anteriormente usado basado en redes bayesianas. Se detallard la representacion del

conocimiento, la definicion de la gramatica visual temporal-relacional y las reglas usadas por la
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maquina de inferencia.

7.2. Gramatica Visual Temporal-Relacional

El objetivo de este formalismo de gramatica es describir secuencias de imagenes a través de re-
laciones espaciales y temporales de manera explicita. La gramadtica propuesta admite su utilizacién
en entornos donde se maneje tanto informacion espacial como temporal, tales como secuencias de
videos. Aunque en la literatura hay trabajos que utilizan graméticas visuales [64, (72, 79, 21]], éstos
no consideran relaciones temporales de manera explicita, puesto que estdn enfocados en imédgenes
o diagramas estaticos. Otros trabajos describen gramaticas temporales como en [26} 93]]. Sin em-
bargo, estas graméticas temporale no incluyen todas las posibles relaciones temporales que puede
haber de acuerdo a las relaciones espacio-temporales propuestas por Allen [2]. Esta imposibilidad
radica en que, al no ser relacionales, s6lo admiten producciones temporales a la izquierda o de-
recha de sus simbolos, impidiendo especificar si la relacion temporal es “inmediatamente seguido
por”, “seguido por (con traslape)” o “seguido por (sin traslape)”. Por otra parte, aunque se afirma
en [33] que las graméticas simbdlico—relacionales pueden incluir relaciones de tipo temporal, esta
escritura podria ser confusa debido a que no se definen de manera explicita en las gramaticas SR
cudles predicados se corresponden con relaciones espaciales y cudles con relaciones temporales.
En contraste, en el formalismo propuesto en este capitulo el manejo de las relaciones tempora-
les esta separado de las relaciones espaciales, haciendo mas simple el proceso de escritura de la
gramdtica y en particular, de su inferencia usando reglas.

Se requieren ciertos cambios en las gramdticas SR para poder describir el formalismo de
graméticas Temporal-Relacionales. El objetivo de crear este nuevo formalismo radica en tratar de
describir explicitamente relaciones de tipo temporal en una gramaética ya que, aunque las gramaticas
SR pueden incluir relaciones temporales, no incluyen una linea de tiempo asociada a la ocurrencia

de los eventos, ademds de que al momento de analizar gramaticalmente un ejemplo, las gramati-

'En el caso de [26], la gramdtica temporal implica restriccién en las producciones P, lo cual se aleja un poco del
objetivo de representar transiciones temporales entre los elementos terminales o no terminales de la gramatica.
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cas SR darian tratamiento igual a todas las relaciones encontradas. A continuacidn se presenta la
definicion formal de una gramadtica visual temporal-relacional (o gramatica TR, para abreviar).
Definicion. Una gramatica TR es una tupla: 47 = (Vy,Vr, Vg, S, P,R). La definicién de ¥r es
similar como en las gramdticas SR. Las gramaticas TR incluyen las relaciones temporales en V.
Sin embargo, tiene un diferente formalismo en las reglas de produccién. En este sentido, P es un

conjunto finito de reglas etiquetadas llamadas producciones s de la forma:
1:Y°— (M,R)

donde:
= / es un entero que etiqueta de manera Unica cada produccion de tipo s.

= (M,R) es una sentencia sobre Vg y Vy UVr

* M es un conjunto de s-items de la forma (v,¢,i) con v € Vy UVr, t es un nimero natural
para describir el cuadro visual al que pertenece el simbolo v y el nimero natural i es
usado para distinguir diferentes instancias de un mismo simbolo en un mismo cuadro

visual.

« R es un conjunto de r-items de la forma r(X/,Y/), con X1 ¥/ e My r € Vg

= También se cumple que Y € Vy, Yo ¢ M

Es de observarse que ahora hay dos indices asociados para cada s-item (simbolo). Los superindices
se usan para definir instancias de un mismo simbolo que estd en V7 U Vy, de igual manera que
en gramadticas SR; y los subindices que se usan para saber en que parte de la linea de tiempo se
ubica el simbolo. Si en alguna aplicacion, no ocurren dos instancias de objetos iguales, se pueden
omitir los superindices, ganando claridad de lectura. Casos como dos personas o mds en una imagen
de la secuencia si exige los superindices, en el entendido de que ambos elementos pertenecen al

tipo persona. A manera de ejemplificar un caso donde no hay dos instancias iguales, se muestra
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el caso de prendas de ropa usadas por una sola persona. En este caso, como no ocurre que una
persona se ponga dos camisas iguales (o dos pantalones iguales) los superindices se podrdn omitir.
Por ejemplo: A® — Next(Shirt}, Jacket3) se escribird como: A — Next (Shirt,,Jacket,), donde una
camisa (de una persona) pertenece al cuadro “1” de la secuencia y una chamarra pertenece al
cuadro “2” de la secuencia visual. La afiadidura de relaciones temporales puede combinarse en
una misma regla, aunque para clarificar la construccion de las reglas sélo se tendran reglas que
incluyan relaciones temporales y reglas que solamente incluyan relaciones espaciales. Las reglas

de reescritura, al igual que para el modelo de vision, no son usadas, de modo que: R = &.

En este formalismo también se admiten reglas disyuntivas de tipo Or para explicar opciones de
objetos en un cuadro determinado de la secuencia: siguiendo con el ejemplo de prendas de ropa, si
imaginamos una secuencia donde una persona toma algun tipo de abrigo antes de salir, esa persona

puede vestir o una chamarra o un suéter. Se trata de una regla de tipo Or pues tiene dos alternativas.

El subindice adicional permite manejar las relaciones temporales de manera separada. La com-
posicion puede ser operada al nivel de elementos terminales o al nivel de elementos no terminales
(en meta-reglas). De acuerdo a los experimentos realizados, hay mejor nivel de detalle en la explica-
cion de las secuencias cuando la composicion temporal se realiza a nivel de elementos terminales.
Para ejemplificar lo anterior, se muestran dos casos de composicion: el primero ocurre en meta-
reglas y el segundo alcanza mayor nivel de detalle, a nivel de elementos terminales. Tomando el
ejemplo de prendas vestir, se tiene una gramatica TR ¢, definida por:

Gr = ({Seq, First ,Second},{tshirt, poloshirt, jeans},

{above, aligned,Next}, Seq, S, D).

donde S estd dado por las siguientes reglas de produccion:

1:First — ({tshirty, jeans,},{above(tshirt|, jeans)),aligned (tshirt|, jeansy)})
2:Second — ({poloshirty, jeans,} ,{above(poloshirt,, jeans,),aligned(poloshirty, jeans;)})

3:Seq — ({First;,Second,} ,{Next(First;,Second,)})
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noétese que los subindices estdn definidos de acuerdo a la definicion TR. Las dos definiciones de
pantalones de mezclilla (jeans; y jeans,) que aparecen en este ejemplo estan ubicadas en distintos
cuadros, de modo que se tratan como objetos distintos. Este ejemplo crea composicién de manera
jerarquica al nivel de los elementos no terminales (First y Second se componen en la regla tres).
No queda claro cual es el acomodo de las prendas entre el primer y segundo cuadro de la secuencia
visual. Para obtener una composiciéon més explicita entre los terminales, se puede reformular las

reglas de produccion de la gramética TR con més detalle:

1: First — ({tshirty, jeans,},{above(tshirt|, jeans,),aligned(tshirt|, jeansy)})
2:8Second — ({poloshirty, jeans,} ,{above(poloshirt,, jeans,),aligned(poloshirty, jeansy)})
3: UpperT — ({tshirty, poloshirty} , {Next(tshirty, poloshirty)})
4:LowerT — ({jeans),jeans,},{Next(jeans),jeans;)})

5:8eq — ({First;,Second,,UpperT.,LowerT.} ,{2})

donde U pperT y LowerT € Vy. Con esta reformulacion es mds facil ver en detalle las transiciones
entre los objetos de cada cuadro. Como U pperT y LowerT son no terminales que operan entre dos
cuadros visuales, se usa el simbolo estrella (*) en el subindice en lugar de los cuadros donde ellos
operan. La secuencia completa estd definida con la aparicion de todos los elementos no terminales
que aparecen en la regla nimero cinco (Segq, el simbolo inicial). Notar que es més facil comprender
que la playera tipo polo (poloshirt) debe ir después de (Next) la camiseta (¢shirt), asi como que los
dos pantalones de mezclilla situados en los cuadros uno y dos (jeans; y jeans;), deben coincidir.

Esta gramatica es la abstraccion de una secuencia visual compuesta de dos imédgenes observada en

la Fig.
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Figure 7.1: Ejemplo de una secuencia visual de una persona con un sélo cambio en las prendas de ropa: una playera

tipo polo se coloca después de una camiseta. No hay cambios en pantaldn, lo cual también es correcto.

1. Entrenar 2. Representacion del
detectores de objetos conocimiento: 3. Escritura de
o regiones (Alfabeto Lexicon y relaciones Gramatica TR.
F’ visual). espacio-temporales. Crome e son N v oy oae )
. ArribaDe(0biC,,, 0biD.); N Svestsin _—
’ Next(ObjC ., Objd,_,): -

Figure 7.2: Esquema general de la fase de entrenamiento. En la primera etapa el modelo extrae caracteristicas
visuales de objeto del dominio y entrena los detectores mediante aprendizaje automdtico. En la segunda etapa se
representan las relaciones espaciales y temporales encontradas en las secuencias visuales. Finalmente se escribe una

gramdtica que incluye todas las formas correctas de una secuencia.

7.3. Reconocimiento de secuencias visuales con gramaticas TR

El modelo general de reconocimiento de secuencias visuales difiere un poco del modelo general
de visién del capitulo [5| El modelo propuesto de secuencias visuales, a diferencia del modelo
general de visién, no incluye una etapa que maneje incertidumbre. Los diagramas generales de
entrenamiento e inferencia se ilustran en las Figs. [7.2] y [7.3] De manera resumida se realizan los

siguientes pasos en el modelo:
1. Se entrenan detectores de objetos de mediano o alto nivel que constituyen el alfabeto visual.

2. Se construyen predicados que representan el conocimiento espacial y temporal asociado a
las secuencias de imagenes, por ejemplo: “objeto o regidon a aparece arriba de y alineada

con respecto de objeto o region b, donde a y b son objetos que pueden estar en un mismo
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2. Analisis gramatical:

1. Describir imagen Método basado en 3. Explicacion de
con lexicon. reglas para descubrir errores al usuario

— Objeto B, errores. “Un error temporal ha ocurrdo
f]! | — Objeto L, con el objeto X en cuadro t”
“‘ Next(gx,. gV,.;) = —~Next(g),. 8%,.,)

Figure 7.3: Esquema de la fase de prueba. En la primera etapa cada imagen se describe en términos del lexicén
generado en la gramatica. En la segunda fase un método de andlisis gramatical o inferencia basada en reglas que
descubre errores en cada secuencia (si los hay). Finalmente se transforma el resultado dado por el método en una
respuesta que da el sistema al usuario.

cuadro visual o en dos cuadros consecutivos ¢ y ¢ + 1. La representacion es andloga a la

usada en 16gica de predicados, el enunciado anterior puede quedar como: arribaDe(ay,by) A

alineado(ay,by).

3. Se escribe una gramatica que explica las secuencias correctas. En este paso de escritura se
incluye el lexicon con el que trabaja la gramética. Escribir la gramética a partir de una sola
secuencia visual es automdtico a partir de la representacion visual del paso anterior. Para
construir una gramdtica a partir de mas de dos secuencias, se realiza de forma manual. Aun-
que en esta tesis se dio un algoritmo para aprender automéaticamente una gramatica visual a
partir de ejemplos, no se propuso un algoritmo de aprendizaje de graméticas TR a partir de

ejemplos.

4. En la etapa de inferencia, se procesan las secuencias de imdgenes en términos del lexicon
asociado a la gramatica. Después se utiliza un método basado en reglas para decidir si la
secuencia es aceptada por la gramética o no. Cuando no es aceptada, se detecta el error y éste
es indicado al usuario. Con el sistema de inferencia basado en reglas se pueden detectar tres

tipos de error:

a) “Hay un error temporal en la secuencia porque el objeto o region G, aparece antes que

el objeto o regién G;” (error temporal).

b) “Hay un error espacial porque el objeto G, aparece arribaDe el objeto G y esto no

estd sefialado en la gramatica” (error espacial).
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Figure 7.4: Ejemplo de error temporal: una playera normalmente no va después de una sudadera. La gramética debe

aceptar el caso opuesto: una sudadera si puede ir después de una playera tipo polo.

Figure 7.5: Ejemplo de error de tipo espacial: la ropa estd parcialmente puesta. En este caso la gramdtica no debe

tener reglas en que dos prendas coexistan en un cuadro de la secuencia.

¢) “El objeto G, pertenece a un tipo de objeto no reconocido por la gramatica” (error de

lexicén).

El primer error involucra error al observar los predicados temporales. El segundo error equivale
a no encontrar una relacién espacial en una sola imagen. El dltimo error equivale a encontrar un
objeto no esperado o no descrito, por la gramatica TR.

Utilizando el ejemplo de secuencias para prendas de vestir, ejemplos de los errores temporales
y espaciales se ilustran en las Figs.[7.4]y[7.5] Un error de lexicon es sencillo: los detectores visuales
pudieron haber encontrado un rostro, pero éste no se definié en la gramatica. A continuacién se

presenta el método en mayor detalle.
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7.3.1. Alfabeto visual

Inicialmente el método a usar para detectar regiones, puede ser el utilizado en la secciéon [5.2.3]
es decir aprender regiones u objetos mediante recuadros que utilizan aprendizaje automético. Sin
embargo, dada la naturaleza de que las aplicaciones en secuencias visuales, es posible que se sepa,
de manera previa, algo acerca de los objetos a reconocer en la misma secuencia. Si se desea analizar
secuencias de personas caminando por un pasillo, pueden usarse detectores de personas, mientras
que si se busca crear una gramética acerca del movimiento permitido de vehiculos en una avenida se
pueden manejar detectores de vehiculos desde un principio. Como normalmente se desea reconocer
el objeto en todas las imagenes de la secuencia visual, los detectores deben ser mas bien especificos.
Por lo regular para la deteccion de objetos especificos se utilizan modelos basados en puntos de
interés local [69], o una combinacién de bordes, forma, textura o caracteristicas globales [[77, 86,
22]]. En este sentido el método de aprendizaje de recuadros propuesto se puede adaptar segin la

aplicacion requerida.

7.3.2. Representacion del conocimiento

La manera de representar el conocimiento visual y temporal es similar a la presentada en la
seccion[5.3] afiadiendo el caso de predicados que involucran temporalidad.

Al igual que en el modelo de reconocimiento de objetos aqui se busca representar la informa-
cidn visual en 16gica de predicados de modo que se pueda trasladar esa informacion a una gramética
(en este caso, la gramatica TR propuesta). Si se tiene el ejemplo de la Fig. se desea sefialar por
un lado la espacialidad de los objetos en cada imagen de la secuencia asi como sefialar la tempo-
ralidad que existe entre los objetos para todos los cuadros (para este ejemplo, s6lo dos cuadros).
Expresando esta informacion en términos de relaciones espaciales se pueden escribir las siguientes
relaciones en légica de predicados:

Above(shirt|, jeansy): dos objetos que sostienen la relacion arriba de en el primer cuadro.

Next (shirty, jacket,): dos objetos que sostienen una relaciéon temporal de traslape o suplanta-

cion entre dos cuadros consecutivos.
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above(shirt, jeans);
above( jacket, jeans),

Next(shirt, jacket),

e | ’ i | )
e 8 o -

Figura 7.6: Ejemplo de una secuencia visual y sus relaciones espaciales y temporales asociadas. La representacion del
conocimiento del lado derecho permite compactar la informacién visual y procesar esta informacién por una gramadtica
de tipo TR.

Above( jackety, jeans;): nuevamente dos objetos en un sélo cuadro sosteniendo una relacion

espacial.

También se puede definir el lugar espacial que ocupa el objeto con respecto de la imagen. Lo
anterior se puede realizar con predicados de aridad uno, por ejemplo: IsU pper(Shirt,) donde a
es el ndmero del recuadro, Shirt es el nombre del objeto e IsU pper es un predicado unario que

describe la posicion del centro del recuadro con respecto de la imagen.

Para el caso de las transiciones se usa una sola relacién temporal llamada siguiente (Next).
Esta relacion significa la sustitucion de una prenda por otra en dos recuadros sucesivos. En la
seccion [2.4] se analizaron brevemente estas relaciones temporales. La relacién Next tiene la forma:
Next(As,Bry1), donde A y B son prendas ubicadas en dos recuadros sucesivos. Para definir esta
relacion a partir de las imdgenes se utiliza una razon de traslape entre los objetos A y B, se debe
cumplir que: (AyNByi1)/(AfUBsy1) > €, donde € € [0...1]. Esta razén de traslape se utiliza ya
que las secuencias de imagenes y los pacientes tienen un ligero desplazamiento, haciendo que la
superposicion de prendas en la secuencia no sea exacta. En otras palabras, usar un umbral més alto
(cercano a uno) sugiere que la cidmara ni los pacientes se mueven entre una puesta de ropa y otra.

La interseccion se da por el posicionamiento de las imagenes en la secuencia.
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7.3.3. Construccion de la Gramatica Temporal-Relacional

Las gramaticas SR pueden admitir predicados que sugieran una relacion temporal entre los
simbolos. Sin embargo esta aceptacion implicita pierde posicionalidad de los objetos, haciendo mas
dificil el proceso de andlisis gramatical para evaluar si una secuencia es aceptada por la gramética
o no. A diferencia, la gramatica TR es mds explicita: permite distinguir facilmente relaciones espa-
ciales y temporales. También se pueden usar las relaciones de tipo Or para mostrar alternativas en

la construccién de la gramética. Ejemplos como los siguientes son vélidos:

G — ({shirty, vest,i1},{Next(shirty, vestsi1)}),
G — ({shirty, sweatery1},{Next(shirt,, sweater,i1)}),

G — ({shirty, sweatshirt,},{Next(shirt,, sweatshirt,;1)}),

en donde los subindices a, a + 1, como se ha mencionado antes, indican que los objetos se encuen-

tran en imédgenes distintas pero sucesivas. Este ejemplo particular sugiere que después de vestir una

camisa, una persona puede vestir un chaleco, o un suéter, o una sudadera, de manera alternativa.
Para el caso de las relaciones espaciales, también hay producciones alternativas, en el siguiente

ejemplo se muestra un caso:

G — ({tshirty, trousers,} ,{Above(tshirt,, trousers,)})
G — ({shirty, jeans,} ,{Above(shirt,, jeans,),Aligned(shirt,, jeans,)}),

G — ({sweater,, jeans,},{Above(sweater,, jeans,),Aligned(sweater,, jeans,)}),

donde todas las relaciones espaciales se consideran en el mismo recuadro o imagen. Estos ejemplos
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fueron recuperados de actividades de vestimenta consideradas correctas. A partir de estas reglas, se
construy6 de manera manual la graméatica que comprende las combinaciones correctas de vestirse,

para la base de datos utilizada [[74].

7.3.4. Analisis gramatical de la secuencia por la gramatica TR

El objetivo es no solamente detectar errores sino también explicar a un usuario el tipo de error

encontrado. Hay tres tipos de error basicos que se han considerado. Estos son:

1. Error temporal: el orden de aparicion de los objetos en la secuencia es equivocado o no acorde

a la gramatica.

2. Error espacial: en un cuadro determinado de la secuencia, hay un objeto que tiene una dispo-

sicién espacial errénea con respecto de otro.
3. Error de lexicon: en un cuadro de la secuencia un objeto no es reconocido por el lexicon.

Los errores temporales pueden explicarse mediante las relaciones temporales. Los errores espacia-
les pueden explicarse mediante una combinacion de relaciones espaciales y temporales. Los errores
de lexicon se pueden explicar a través de un problema con la deteccion visual de un objeto o regiéon

que no se espera.

7.3.4.1. Manejo de error temporal

La gramdtica detecta esta falla con solamente las relaciones temporales: si el ejemplo a evaluar
tiene una relacion temporal que no aparece en la gramdtica, entonces el algoritmo fallard e indi-
card un error de tipo temporal. En otras palabras no se esperan reglas “opuestas” a las observadas en
la gramatica. Visto desde el sistema basado en reglas el modelo ejecuta reglas como la del siguiente

ejemplo:

Next(Objx,,0bjy,+1) — —Next(Objy,, Objx,y1), (7.1)
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donde a es el recuadro donde el analizador esta operando.

7.3.4.2. Manejo de error espacial

Este error se maneja usando informacién temporal y espacial. Primero se evalua si el objeto o
region estd correctamente ubicado. Esto puede hacerse usando predicados de aridad uno. Si una

regla de la gramdtica describe lo siguiente:

G — ({Objx,, Objy,},{Above(ODbjx,, Objy,), isUpper(Objx,), isLower(Objy,)}) (7.2)

donde isU pper e isLower son predicados de aridad uno que exigen que los objetos se ubiquen en

cierta posicion relativa del cuadro. La regla que marca un error de posicionamiento del objeto es:

isUpper(Obj,) — —isLower(Obj,). (7.3)

Otros errores espaciales se pueden manejar utilizando las siguientes reglas:

Next(Objx,,0bjy,+1) — —Next(Objx,,Objx,i1) (7.4)

Next(Objx,,0Objy,+1) — —Left(Objx,11,0bjyat1), (7.5)

donde la regla [/.4] significa que no se esperan objetos traslapados y la regla significa que el
objeto x debe desaparecer en cuadro @+ 1 y no lo hizo, puesto que estd quizds en oclusién o

colision con el objeto y.

7.3.4.3. Manejo de error de lexicon

Este problema identifica objetos que aparecen en la secuencia visual pero que no se esperan en

la gramética. Se maneja con la regla: 30b jx|r(Objx, Objy) € Sec donde Objy € V pero Objx ¢ Vp
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y Sec es la secuencia visual que se estd analizando por la gramatica ¢7. Desafortunadamente, este
problema puede estar mds relacionado con un fallo en los detectores usados en el alfabeto visual,
es decir, la secuencia no tiene un elemento no esperado, sino que hay un falso positivo por parte de

los detectores.

7.4. Resumen

En este capitulo se describi6 un modelo de representacion del conocimiento visual en se-
cuencias de imagenes, incorporando relaciones temporales en una gramatica denominada de ti-
po temporal-relacional. Este método permite reconocer secuencias de imagenes aceptadas por la
gramdtica. Se puede ver como una extension al modelo descrito en el capitulo [5] donde el primero
descubre objetos en una imagen, mientras el propuesto aqui descubre secuencias de objetos sobre
varias imdgenes. Ambos modelos utilizan una gramatica para representar el conocimiento, asi co-
mo un alfabeto visual y una definicién de lexicén. La diferencia radica en que aqui se propuso
una variante para poder afiadir relaciones temporales de forma explicita a la gramatica visual. La
construccion de la gramdtica solamente es automadtica si se construye a partir de un ejemplo. La
inferencia se realizd mediante reglas, a diferencia del caso anterior, donde se utiliz6 manejo de in-
certidumbre con redes bayesianas. El método presentado en este capitulo se probara en el capitulo
siguiente en un caso particular de anélisis de vestimenta correcta. Esta aplicacién muestra como
puede simplificarse el conocimiento visual en predicados estructurados a través de la gramatica

visual.






Capitulo 8

Experimentos y Resultados

8.1. Introduccion

En este capitulo se describen los experimentos realizados con cada uno de los tres métodos
descritos en los capitulos [5] [6] y [7] Para el primer caso se hicieron pruebas utilizando los diferentes
alfabetos visuales, asi como como el mejoramiento del lexicén reduciendo su dimensionalidad y
haciendo una comparacién con trabajos composicionales que buscan reconocer objetos. El objetivo
de esto es mostrar que la representacion generada por una gramadtica ha sido util para reconocer
objetos, de modo que dicha representacion es en efecto una abstracciéon del objeto que se desea
aprender. Al hacerlo de esta manera se prueba por un lado la capacidad de la gramatica de repre-
sentar informacién de un objeto visual y por otro lado, se muestra la utilidad del algoritmo que
aprende gramadticas a partir de ejemplos. En el segundo caso se hicieron pruebas con dos mode-
los relacionales probabilistas a fin de validar el procedimiento de transformacion de la gramatica
a redes bayesianas observando si hay o no pérdida de informacién al hacer tanto el aprendizaje
estructural como paramétrico. Finalmente, para el método que propone una gramética temporal-
relacional, se hicieron pruebas en una base de datos que contiene secuencias visuales que describen
acciones de vestimenta correctas o incorrectas (es correcto vestir un abrigo después de una pla-

yera, pero es incorrecto ponerse una camiseta después de una sudadera o una chamarra). En estas
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pruebas se comparé lo logrado por la gramética TR con un trabajo que utiliz6 etiquetas RFID en
la ropa para poder detectar estas fallas. En las siguientes secciones se detallan mas cada uno de los

experimentos realizados.

8.2. Entorno experimental

En esta seccion se describen las bases de datos que se utilizan, las medidas empleadas en los
experimentos realizados y las comparativas con otros trabajos. [[116,165,132, 22 [74]]. En la seleccion
de las bases de datos hubo un interés mayor por aquellas que presentasen objetos con cierto poder

de descomposicion.

8.2.1. Bases de datos utilizadas

Para realizar los experimentos se utilizaron las siguientes bases de datos:

= Caltech 101 [29]]. Es una base de datos que contiene 101 categorias de objetos obtenidas de
Internet. Imagenes como aviones, rostros, autos de lado, bonsais, delfines, jarrones y otras son
contenidas en esta base de datos. Las imagenes tienen un tamafio, por lo regular, alrededor
de los 320 x 240 pixeles. Estas imdgenes, al ser obtenidas de Internet, tienen fondo diverso.

En ellas se pueden representar objetos naturales o artificialmente creados.

= Caltech 256 [49]]. Esta base de datos contiene 256 categorias de objetos diversos obtenidas
de Internet. Algunas categorias son tomadas de la base de datos Caltech 101, mientras que
la mayoria son nuevas. Se incluyen otras categorias de animales y objetos de uso comtin por
humanos, tales como computadoras, discos compactos y otros. En algunos casos la categoria

se repite pero incluyendo mas ejemplos.

= Base de Datos ETH [65]]. Este conjunto de datos contiene 8 categorias de objetos visuales
en diferentes puntos de vista. Son objetos naturales en donde se tiene un fondo azul unifor-

me. Estas categorias pueden englobarse como frutas del tipo manzana o pera y juguetes de
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plastico como coche o vaca.

= [NRIA Personas [22]]. Esta base de datos contiene imagenes de peatones. El fondo es diverso

debido a que son tomadas en exteriores.

= [NRIA Caballos [31]]. Esta base de datos contiene imagenes de caballos vistos de lado en su
mayoria. Estas imdgenes son a diversas resoluciones, aunque usualmente no mas alld de alta

definicion (HD).

= Poses humanas [[10]. Esta base de datos contiene imédgenes de personas en diversas poses con
etiquetas que describen la posicion de algunos puntos de interés de las personas, tal como

hombros, rodillas, pies, ojos, etc.

= Monitoreo de Actividad de Vestimenta [74]. Esta base de datos contiene secuencias de image-
nes de personas con diferentes prendas de vestir. Cada secuencia tiene informacion sobre si
la secuencia es correcta o incorrecta y el tipo de error que tiene (prenda puesta al revés, dos

prendas en orden inverso o prenda puesta a medias).

Como nota en algunas bases de datos (como Caltech), no se usaron en su totalidad, solamente
un subconjunto de las categorias de cada una. En otras, como la base de datos de actividades de

vestimenta, s6lo se usé la informacion visual, ignorando informacion adicional de metadatos.

8.2.2. Medidas de Evaluacion

Para el anélisis cuantitativo se utilizaron las siguientes medidas:

Matriz de confusion. En su caso mds sencillo, la matriz de confusién de clasificacion binaria
(dos clases o categorias) es un recuadro compuesto de cuatro valores los cuales cuantifican los
aciertos y errores de las predicciones modelo con respecto del valor de la realidad. Si una imagen
fue clasificada positivamente y es la clase correcta, se habla de un verdadero positivo o VP. Si fue

clasificada negativamente y también fue la clase correcta, se habla de un verdadero negativo o VN.
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Cuando ocurren errores, hay dos casos: se predice clase positiva pero en realidad es clase negativa,

se habla de falso positivo o FP. El segundo caso es cuando se predice clase negativa pero en realidad

VP FP
es clase positiva, se habla de un falso negativo o FN. Se puede visualizar como:

FN VN

En su caso mas general la matriz de confusion describe errores para varias categorias, de modo
que la diagonal principal contiene los aciertos de las predicciones y cualquier nimero de la matriz
ubicado en una posicion m; ; indica que hubo un error de clasificacion: clasificé erroneamente a un

ejemplo como de la categoria j, cuando en realidad pertenece a la categoria i.

Precision. Se define como la razén de verdaderos positivos sobre la suma de verdaderos positivos
.. s VP . . . .

con los falsos positivos (precision = 5 7p). Esta medida determina el porcentaje de ejemplos

correctamente clasificados como positivos con respecto del total que fueron etiquetados asi por el

sistema.

Recuerdo. Se define como larazén de verdaderos positivos sobre la suma de verdaderos positivos
con falsos negativos (recuerdo = VP‘:L%). Esta medida determina la razén de verdaderos positivos

devueltos por el sistema con respecto del total de ejemplos positivos que hay en el universo.

Exactitud. Se define como la razén de verdaderos positivos y negativos sobre todo el universo

VPV ~)- Esta medida ayuda a determinar la cantidad de ejemplos

de ejemplos (exactitud = 7y Fprvw

correctamente clasificados con respecto del total.

Medida F. Esta medida trata de establecer un compromiso entre la precision y el recuerdo, evi-

tando caer en una sobre representacion de alguno de los dos. Se define como:

MedidaF — 2(precision)(recuerdo)

(8.1)

precision + recuerdo
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Curva de caracteristica operativa del receptoxﬂ. Es una gréifica que permite visualizar la sen-
sibilidad (o recuerdo) contra la especificidad, segin se varie un umbral de clasificacion. Esta curva
tiene uso sobre todo en sistemas de clasificacion binaria donde la etiqueta de pertenencia a la clase
0 no, es un valor de probabilidad. Se ha usado esta curva dado que se utiliza un valor de probabi-
lidad devuelto por la red bayesiana que se se transforma en una etiqueta de pertenencia o no a la
clase aprendida una vez considerado un umbral de aceptacion. Dado que este tipo de curva sugiere
que se tiene un mejor clasificador cuando en el grafico aparece mas pegada hacia arriba y hacia
la izquierda, a veces se mide la integral de dicha curva, a este indicador se le conoce como valor
AU de 1a curva ROC. Aunque en los resultados mostrados en esta tesis no se realiza el cdlculo
de la curva AUC, la intencidn es mayormente ilustrativa.

Segtin la aplicacion puede ser deseable tener un modelo que tenga mejor precision que recuerdo,
o a la inversa, o un compromiso entre ambos. Por ello se han utilizado cada una de estas medidas
para evaluar los resultados obtenidos de modelo propuesto en esta tesis. Debido a que en algunos
casos los experimentos realizados dependen de los datos de entrenamiento que se tomen, en los
experimentos realizados que asi son, se realiza una replicacion cruzada de cinco segmentos, de mo-
do que se replica el experimento cinco veces, tomando diferentes ejemplos de entrenamiento cada
vez. Finalmente estas pruebas fueron realizadas en un equipo con procesador intel core i17-2630QM
y 8GB de memoria RAM sin ninguna optimizacion en cddigo. Los modelos se implementaron en

MatLab.

8.3. Experimentos usando Redes Bayesianas

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos usando el método propuesto con redes ba-
yesianas (Cap.[5)). Por un lado, se ha construido un modelo muy basico que a partir de una gramatica
escrita manualmente y un lexicon descriptivo construye un modelo basado en redes bayesianas que

hace inferencia para reconocer objetos. Este es el caso de prueba de concepto del modelo propues-

'También denominada como curva ROC, del inglés Receiver Operating Characteristic.
Del inglés area under curve, es decir, el drea bajo la curva, que equivale a la integral de la curva ROC.
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to. Por otro lado, se construyé un modelo que permite a partir de un conjunto de entrenamiento,
aprender una gramadtica y su lexicon de forma automaética. Este experimento mostré que el modelo
es capaz de representar conocimiento visual a partir de una gramatica y ademads, usar este conoci-

miento para inferencia. En otros experimentos se mostrardn escalamientos algo mas amplios.

8.3.1. Experimento 1: factibilidad de reconocimiento visual

Hipotesis del experimento. Una gramatica visual descrita manualmente sirve para detectar un

objeto, previa transformacion a una red bayesiana

Objetivo del experimento. Realizar una prueba de concepto para observar la factibilidad del
enfoque propuesto en cuanto a representacion y reconocimiento de objetos visuales empleando

elementos minimos para la construccion de la gramatica.

Condiciones del experimento. En este experimento se construyd un modelo de reconocimiento

de objetos empleando los siguientes elementos:
1. Gramatica visual descrita manualmente: un 0jo.
2. El alfabeto visual fue basado en segmentacion (secciéon|5.2.1)).

3. Se utiliz6 un lexicén descriptivo (seccion|5.4.1)) de solamente tres tipos de terminales: bordes
verticales (0° de orientacion Gabor), bordes horizontales (90°) y regiones homogéneas, sin
considerar informacién de color dentro de la descripcion del lexicon. La escala de los bordes

fue 11y 13 (seccion|5.2.1.1).

4. Se consideraron tres tipos de relaciones espaciales: IzquierdaDe(v,w), ArribaDe(v,w) y

DentroDe(v,w).

5. Se utiliz6 el algoritmo de transformacién de la gramética a una red bayesiana descrito en la

metodologia del capitulo [5
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Tabla 8.1: Valores de probabilidad de reconocimiento del ojo en cada imagen evaluada. Se afiaden las probabilidades
cuando se eliminé la informacién de las relaciones espaciales. Se incluyen los tiempos de biisqueda de todas las

subconfiguraciones que correspondieron con la imagen.

Clase Imagen  Sin relaciones espaciales Con relaciones espaciales Tiempo

Ojo 1 0.70 0.741 6.34s

Ojo 2 0.72 0.7671 4.3s

Positivas Ojo 3 0.8 0.861 7.2s
Ojo 4 0.95 0.94] 9.3s

Ojo 5 0.76 0.817 7.5s

Vaca 0.72 0.68] 2.8s

Negativas Casa 0.71 0.69] 3.6s
Bicicleta 0.83 0.76] 2.3s

6. Se utiliz6 un aprendizaje paramétrico via estimacion subjetiva

7. Se utiliz6 el algoritmo de obtencién de subconfiguraciones validas para la red bayesiana

obtenida.
8. Se realizo inferencia sobre la red.

9. No se utiliz6 replicacién con los datos.

Resultados. Este fue el experimento més simple con respecto del resto debido a que fue una
prueba de concepto. Por ello no se evalu6 en alguna base de datos amplia. Los resultados se con-
densan en la tabla[8.1] Si se fija un umbral de .75 se obtiene un falso positivo y un falso negativo
para esta prueba con ocho ejemplos. Si se quitan las relaciones espaciales y se deja la deteccion
solamente con los terminales, se obtendrian dos falsos negativos en lugar de uno, con el mismo
umbral. Adicionalmente se observan probabilidades menos separadas entre los ejemplos positivos

y negativos. Las imdgenes descritas en la tabla de resultados, se muestran en la Fig.

Discusion. La conclusién que se obtiene de este ejercicio es que las relaciones espaciales juegan
un papel importante para ayudar a discriminar mejor ante la detecciéon de muchos elementos termi-
nales, puesto que la afiadidura de relaciones espaciales ayudo a separar mejor los resultados de la

inferencia. A pesar de tener un lexicon muy pequeio, se logré capturar en cierta medida la estruc-
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(a) Positivas (b) Negativas

Figura 8.1: Imégenes evaluadas con la gramdtica del ojo. Las subconfiguraciones mostradas son las que presentaron
probabilidad mas alta. El algoritmo de segmentacién devolvié las imdgenes de la izquierda para cada ejemplo. La
inferencia devolvi6 las regiones marcadas en las imagenes del lado derecho. El color resaltado representa las zonas
que detecté como un ojo con el valor de probabilidad dado en la tabla [8.I] Los falsos positivos (aunque con baja
probabilidad) se podrian eliminar con ayuda de un diccionario visual menos ruidoso.

tura de un ojo. Los resultados de falsos positivos son consecuencia de usar un lexicén muy simple
(esta prueba es la que motivé a utilizar un lexicén més amplio y que se aprenda automaticamente).
En el caso de la imagen de la vaca las manchas de su piel fueron capturadas en parte como la forma
de un ojo. En el caso de la bicicleta se capturé la redondez de la llanta de la bicicleta. Aunque pu-
diera no ser tan claro en la imagen de una casa, se capturaron los bordes alrededor de una pared. El
algoritmo realizar todo el proceso de inferencia en segundos, a pesar de no contar con optimizacion
de cdédigo. No se reportan tiempos de entrenamiento debido a que la gramatica fue previamente
establecida. Al realizar el paso de busqueda de subconfiguraciones se observé que se detectaban en

promedio dos niveles de profundidad de la gramatica. Ello sugiere que en la inferencia fue dificil

encontrar reglas de gramaticas muy profundas.

8.3.2. Experimento 2: aprendizaje automatico de la gramatica con ejemplos

Hipotesis. La gramadtica puede aprenderse de forma automatica a partir de ejemplos.

Objetivo. Analizar el grado de aprendizaje de una gramadtica dnicamente (sin incertidumbre) a

partir de ejemplos. Los ejemplos son imagenes de prueba que contienen el objeto aprendido.
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Condiciones del experimento. Este método prob6 una variedad més amplia de relaciones espa-

ciales que en el expeerimento anterior:

= Relaciones topolégicas: IzquierdaDe, AdentroDe, EncimaDe, ConectadoCon, Dis juntoDe,

AbarcandoA, InvadiendoA, CubriendoA.

= Relaciones difusas: LejosDe, CercaDe.

= Relaciones de orden o direccion: LadolzquierdoDe, ArribaDe.

El alfabeto visual usado estd basado en segmentos (de manera similar al experimento 1), con
dos orientaciones del filtro gabor, dos escalas (11 y 13), y colores a cinco bits.

Al final se desarroll6 un algoritmo que construye reglas de produccién de una gramatica SR
a partir del lexicon visual usando la frecuencia de relaciones sobre el conjunto de imagenes de
entrenamiento, mencionado en la seccidon Las reglas abstraidas se les fijo el criterio de paro

aU;, =2

Resultados. Notese que en este experimento se utiliz6 de manera mas extensa las variantes del
método propuesto. Este experimento sirvid para estudiar el tipo de reglas que aprende el modelo
de forma automatica. Se escogieron las gramaticas que contenian la mayor cantidad de reglas de
produccion y se observo la cantidad de imédgenes sobre las cuales aparecia dicha gramaética. Los
resultados se resumen en la tabla[8.2] Las imdgenes fueron tomadas de la base de datos Caltech-
256 [49]. El conjunto de entrenamiento fueron 30 imdgenes positivas del objeto y 30 negativas.
Las pruebas sobre el conjunto positivo se realizaron sobre 20 imédgenes. El conjunto negativo se
compuso de la categoria de imdgenes de fondo de la misma base de datos, usando 20 imégenes.
El tiempo se refiere al costo del aprendizaje de la gramatica con los ejemplos de entrenamiento
incluyendo la deteccion de las regiones en las imdgenes por el diccionario visual. El nimero de
terminales usados del lexicén fue de aproximadamente cinco (de un espacio de 50 posibles) para

los casos evaluados.
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Tabla 8.2: Resultados de la deteccién de gramdticas aprendidas autométicamente a partir de ejemplos.

Gramatica #Reglas Tiempo Tasa Tasa  Precision Recuerdo Terminales
positi-  negati- usados
VoS VOS
Girasoles 5 29 min.  5/20 0/20 1 25 5/50
Velas 4 25 min.  5/20 1720 .83 25 4/50
Bonsai 6 35min.  4/20 0/20 1 2 6/50
Aviones 5 25min.  7/20 1/20 875 .35 5/50

Discusion. Se observa que el modelo si aprendié gramaticas visuales, aunque con un recuerdo

aun limitado. Un ejemplo de una estructura obtenida es:

= ({CNT1,CNT2,CNT3,CNT4, INIT},{CT1,CT2,CT6,CT8,CT9},

{EncimaDe, ArribaDe, LadolzquierdoDe, AdentroDe, }, INIT, S, ).

Donde S contiene las siguientes producciones simbolicas:

1:INIT®
2:CNT1°
3:CNT?2°
4:CNT3®

5:CNT4°

—

%

%

{CNT1?,CNT2?}, {ArribaDe(CNT1%,CNT2%,)})

{CNT3?,CNT4?}, {LadolzquierdoDe(CNT3* CNT4%)})

(
(
({CT12,CT2*}, {EncimaDe(CT1%,CT2%)})
({CT6*,CT8}, {AdentroDe(CT6, CT8*)})
{

{CT1?,CT9%}, {LadolzquierdoDe(CT 1%, CT9%)})

donde los terminales (CT'1, CT2, etc.) fueron obtenidos del diccionario visual. La precision al ser

de 1 para un par de casos de esta prueba, explica que la gramética fue capaz de discriminar al

objeto aprendido. No obstante, el recuerdo de la gramadtica, al ser del orden de 0.25, indica que la

gramatica si aprende una representacion visual aunque deben buscarse mecanismos para mejorar

la cobertura. Esto llevé a proponer, por un lado, la inclusién de incertidumbre en el modelo, a fin

de ampliar el recuerdo y por otro, un aprendizaje de las reglas gramaticales de tipo Or también

para ampliar el recuerdo. Las relaciones espaciales difusas y de orden generan muchos predicados

en cada ejemplo, de modo que provocan lentitud en el aprendizaje. También se observé que debe

hacerse un podado de terminales que no se utilicen en la gramatica, o bien, construir un alfabeto
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visual mas util para la gramética: si la gramética toma 5 terminales y desecha 45, sugiere que los
terminales no utilizados tienen escaso poder discriminativo. Esta prueba al no contar con un modelo
de manejo de incertidumbre (lo cual es comin en este tipo de problemas) lleva a la necesidad
de realizar un experimento mas ambicioso: la integraciéon de un MGP que ayude a manejar la
incertidumbre ademds de un aprendizaje paramétrico automatico. Adicionalmente, que se integren
reglas de tipo Or en la gramdtica, asi como realizar una prueba en un dominio més amplio. El

siguiente experimento busca cubrir estos aspectos.

8.3.3. [Experimento 3: uso de recuadros en base de datos Caltech-256

Hipotesis. El modelo tiene un poder predictivo similar a otro modelo composicional de recono-

cimiento de objetos .

Objetivo. Evaluar cuantitativamente el poder predictivo de la gramdtica para reconocer un objeto
aprendido sobre varias imagenes de prueba. Hacer una validacion concurrente con otros trabajos

relacionados que utilicen informacion estructurada [[116], utilizando el mismo repositorio .

Condiciones del experimento. Dentro de las caracteristicas que se utilizaron del experimento

fueron:

Uso de bases de datos Caltech 101 y Caltech 256.

El entrenamiento se realizo con 50 ejemplos positivos y 50 ejemplos negativos, para cada

categoria.

El alfabeto visual usado fue el que incorpora aprendizaje automatico (seccion [5.2.3).

El clasificador utilizado fue un SVM [20] con kernel lineal, siendo el kernel que presenté me-
jores resultados en una prueba de validacidn con tres categorias visuales. Otros clasificadores

presentaron un costo computacional mayor o tienen un menor poder discriminativcﬂ

3Se probaron naive bayes y redes neuronales.
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= La gramdtica fue aprendida automdticamente (seccion [5.5.1)) con un umbral de abstraccién

de U, = 0.05 x |.#]. Se incorporaron reglas Or (seccién|5.5.2.2)).

= El lexicon se aprendié automaticamente utilizando también la mejora por reduccion del mis-

mo al eliminar palabras redundantes (seccion |5.4.3) con un valor de £ = 0.1 x |.#|.

Resultados. Los resultados muestran que hay un aprendizaje del objeto visual a partir de la
gramdtica y la inferencia muestra resultados que, aunque son cercanos a otros trabajos relacio-
nados, en general hay un contraste en resultados. Los resultados mds cercanos en exactitud en
comparacion con otros trabajos fueron para objetos que presentaron estructuras rigidas. Aquellos
objetos que presentan mayor variabilidad en su estructura, presentan resultados mas bajos. En al-
gunos casos, el uso de gramdticas que incluyen reglas de tipo Or, pueden manejar un poco mejor
estos objetos mas flexibles.

En este experimento, se evaluaron tres aspectos del lexicon: el primero es un lexicén que di-
rectamente se tratd de clasificar usando un clasificador bayesiano simple. En el segundo aspecto se
afiadieron las relaciones espaciales y se transformé el modelo a red bayesiana y ahi se realiz6 la
inferencia. En el tercer caso se redujo el lexicon de acuerdo a la mejora propuesta en el método
(reducido por espacialidad y eliminando palabras redundantes), de modo que se pueda observar el
impacto que tiene esto en las tareas de reconocimiento. La grifica de la Fig. muestra que hubo
una mejora pequefla para las clases que se evaluaron. Las graficas muestran las curvas ROC, de mo-
do que a mayor drea por encima de la diagonal principal, mejor compromiso tiene entre precision y
especificidad. Se muestran las curvas para cuatro clases antes y después de anadir la reduccion del
lexicon.

En la tabla(8.3[se muestran los resultados de aplicar el modelo propuesto en algunas categorias
de la base de datos Caltech 256. Se realizaron cinco replicaciones utilizando una segmentacion de
los datos de cinco pliegues, de modo que pueden generarse gramaticas distintas en cada replicacion.
El modelo se prueba con las imdgenes restantes para cada categoria. La clasificacion es binaria: se

entrena un modelo separado por cada clase. Un ejemplo de como detecta la gramadtica partes del
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Figura 8.2: Curvas ROC antes y después de la incorporacion de relaciones espaciales. Se ilustran tres casos. Linea
roja: es el caso base. Solamente utiliza el lexicon sin incorporar la gramdtica ni las relaciones espaciales. Linea azul:
uso de relaciones espaciales con la gramaética visual. Linea verde: lexicon reducido con la gramadtica visual.
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Tabla 8.3: Resultados obtenidos en precision y recuerdo de probar el método propuesto con varias categorias de la

base de datos Caltech 256. En negritas se destacan los resultados mds altos segun la categoria visual.

7 clases rostros motos aviones autos-atras autos-lado caballos vacas

Precisién (propio) 798 +27 894+1.8 86 + 3.2 78 + 6.7 85.6+22 805+6.1 81.1+2.0
Precision 86.1+15 81.24+43 899+25 803+10.1 89.8+23 815+73 845+12
Recuerdo (propio). 957+ 1.6 89.14+1.6 921423 84.6+54 921+18 733+55 823+2.1
Recuerdo [116] 893+ 1.1 91.2+43 8454+2.1 84.7+ 6.7 892+15 786+76 863+22

Figura 8.3: Ejemplo de deteccion de la gramética para el caso de la categoria de rostros. Se detecta la parte mds

invariante de las imdgenes de entrenamiento, en este caso, las mejillas.

objeto en la imagen, se ilustra en la Fig.[8.3]

Discusion. En el caso de la grafica comparativa de los distintos lexicones visuales, se encontr6 que
un lexicén que ocupe la mayoria de las palabras del alfabeto visual provee un ruido que afecta la
precision del modelo, puesto que apareceran mas falsos positivos. Comparando el caso base (que no
utiliza la gramadtica visual ni las relaciones espaciales) con el modelo propuesto se observa que hay
una mejora, lo cual indica que el modelo esta ayudando a entregar un conocimiento que sirve para
discriminar mejor la categoria visual. La mejora que aporta el lexicon reducido por espacialidad es
la reduccién de falsos positivos. En cuanto a la comparacién con otro trabajo en siete categorias
visuales, los resultados indican un comportamiento similar en unas categorias pero no en todas.
los ejemplos que contenian ejemplos de objetos mas rigidos, tal como rostros, motos o aviones,
presentan mejores resultados que el resto. Las categorias con menores resultados son de objetos de
estructura un poco mas variable, tal como las vacas y los caballos en distintas poses o mayor va-
riacion intraclase. Se realizaron pruebas de significancia estadistica para cada categoria. La prueba

usada fue t de estudiante de varianzas desconocidas diferentes, con un o = 0.05 tomando niveles
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de significancia de dos colas. Los resultados mostraron que para precision: la categoria caballos no
es estadisticamente significativa. El resto si lo son, de modo que el modelo propuesto solamente
gana en la categoria de motos. Para el recuerdo, la categoria auto-atrds no es estadisticamente sig-
nificativa, mientras que el resto si lo son, de modo que el modelo propuesto gana en recuerdo en

las categorias de rostros, aviones y autos-lado.

8.3.4. Experimento 4: reconocimiento de objetos en las base de datos ETH,

INRIA y poses humanas

Hipotesis. Las reglas Or y el aprendizaje de reglas nuevas por sinonima ayuda a incrementar el
poder predictivo de la gramatica. Un lexicon basado en recuadros ayuda a incrementar el poder

predictivo de la gramatica.

Objetivo. Evaluar algunos aspectos del comportamiento del aprendizaje de la gramética tales

como:
= Aprender a partir de pocos ejemplos (menos de 40).
= Evaluar el potencial de la incorporacion de reglas Or en la gramatica.

= Evaluar el potencial del aprendizaje a partir de la generacién de nuevas reglas (seccion

p.5.2.1).

= Evaluar un lexicon visual compuesto de recuadros a diferentes tamafos.

Condiciones del experimento. La base de datos ETH [[65] consta de varias categorias de objetos
de estructura rigida en diferentes poses. Un ejemplo aparece en la Fig. La base de datos INRIA
caballos [31] consta de caballos de diferentes colores aunque de similar estructura. INRIA personas
[22] contiene imédgenes de peatones en la via publica, (ejemplos en las Fig. 8.6y [8.7). También
se probd el modelo en una base de datos de prueba conocida como poses de personas [10], que

contiene solamente ejemplos positivos, de imdgenes de personas en distintas poses (caminando
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o sentados). Esta ultima base de datos tiene etiquetas con regiones del cuerpo, tales como ojos,
rodillas, pies, nariz, hombros, entre otros que ayudan a entrenar partes o regiones de la imagen.

Las relaciones espaciales consideradas fueron:

= Topoldgicas: IzquierdaDe, AdentroDe, EncimaDe, TraslapadoCon, Traslapelzquierda, Traslape-

Encima, TraslapeEncimalzq, TraslapeDebajolzq.
= De orden o direccion: AlalzquierdaDe, ArribaDe.

En las relaciones topoldgicas siempre hay roce o traslape entre regiones, mientras que en las de
orden no se tocan las regiones involucradas. El alfabeto visual usado fue el de aprendizaje au-
tomdtico (seccion[5.2.3)). El lexicon también incluy6 reduccién de espacialidad (seccién [5.4.3) con
& =0.1 x |.7]. La evaluacién del potencial de las reglas Or se realizé en las bases de datos de

INRIA caballos y personas.

Resultados. Se describen los resultados encontrados para las pruebas en cada uno de los tres

Casos.

Base de Datos ETH. EI método de evaluacion fue una replicacion de cinco segmentos de los
datos, cambiando los ejemplos de entrenamiento. La tabla[§.4]ilustra los resultados obtenidos. Los
ejemplos negativos para cada categoria son el resto de categorias. El entrenamiento se realiza de
forma binaria: se aprende una categoria cada vez. Los resultados muestran que si bien se aprende
la estructura mds invariante que se corresponde con el objeto, en general no se supera el estado
del arte. La exactitud promedio para el modelo propuesto (81.5%) estd atn lejos de los trabajos
mas recientes (94.5 % de [/0]). Los trabajos comparados utilizan contornos como caracteristicas
base [63]], caracteristicas de tipo estadistico [70], grafos de segmentos [80]. En esta base de datos
se observo que los contornos muestran una mayor variabilidad interclase, de modo que esto ayuda
mas al método con que se compard. El método propio utilizé un alfabeto visual compartido para
todas las categorias basado en recuadros, que si bien tiene un grado de invarianza para separar las

categorias, resultd més limitado para esta tarea. En contraparte, los contornos del trabajo comparado
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Tabla 8.4: Resultados en base de datos ETH. En negritas se muestran los valores de exactitud mas altos, para cada
categoria visual. Leibe replic6 los experimentos dejando un objeto fuera cada vez, Stasiak y Morales usaron clasifi-
cadores y ensamble de clasificadores. La prueba se realizé con 310 ejemplos, cada categoria requirié de dos a tres

minutos para la inferencia.

Clase Exactitud  Precision Recuerdo Leibe [65] Stasiak Morales [80]
manzana 83.0+1.7 82.59+1.7 83.21+1.7 77.0 89.75 98.4
carro 83.50+2.0 80.57+1.8 86.97+2.1 90.7 83.9 89.0
vaca 71.41£3.0 67.44+29 86.06+2.1 70.7 63.41 87.1
taza 91.08+1.6 89.16t1.4 92.0841.5 86.3 86.34 994
perro 73.02+4.2 75.24+4.1 67.224+4.3 81.9 47.56 69.4
caballo 7691+4.1 72.02 £3.6 91.90+4.0 84.6 41.95 70.0
pera 85.96+3.6 86.33+3.5 83.93+4.1 99.7 100 91.0
tomate 87.68 =1.8 92.06 +=1.7 82.18+1.7 99.5 92.19 100

Figura 8.4: Ejemplos de deteccién de carros con la gramética. Se observa que la gramética no es profunda, puesto
que s6lo consta de una regla: la deteccién de un par de llantas.

permitieron retirar el ruido de fondo y trabajar con informacion maés precisa. Por su parte, el lexicon
utilizado considera recuadros que incluyen al objeto y al fondo.

Para evaluar el aprendizaje de gramaticas, considerando el caso de pocos ejemplos, se utilizé la
medida F sobre un aprendizaje de gramaticas realizado de manera incremental. Los resultados
arrojaron que la seleccion del lexicon puede impactar significativamente en los resultados. La Fig.
[.3| muestra como en general los resultados son similares, desde pocos ejemplos con la excepcién
del caso para 20 y 60 ejemplos. En estos casos, se observo un lexicon mal seleccionado que al estar
compartido, perjudicé a algunas clases sobre otras. Una manera de estabilizar esto es incrementar el
numero de ejemplos de entrenamiento. La figura muestra resultados un poco mas estables cuando

se entrena a partir de 100 ejemplos.

Base de Datos INRIA caballos y personas. Para estas bases de datos se utiliz6 el alfabeto

visual basado en recuadros a tamafios variables. El caso para recuadros pequefios fue que generaba
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Figura 8.5: Evaluacién de la medida F incrementando el nimero de ejemplos de entrenamiento en la BD de ETH.

Cada linea representa los resultados de la medida F de cada una de las ocho categorias visuales de la base de datos.

muchas reglas y mucha composicién pero teniendo exactitudes menores a 0.7 para estos casos. En
otras palabras, a mayor granularidad mayor composicion, pero mds ruido y falsos positivos, mien-
tras que a menor granularidad el nivel de composicion es menor, aunque hay un mejor compromiso
entre la precision y el recuerdo. Las reglas son menos profundas, aunque son mds disyuntivas, es
decir se consideran muchas variantes de pose para reconocer a los caballos y a los peatones. Los re-
sultados mostrados en las Tablas [8.5]y([8.6] corresponden al caso de recuadros grandes. Un ejemplo

de las reglas encontradas para el caso de peatones es el siguiente:
1.Spersonas — < {TermC56, TermC526 } , {traslapadoCon(TermC56, TermC526) } > ;
2.Spersonas — < {Termng, TermC%8 } , { traslapadoCon(TermCsg, Terngg) } > ;
3.Spersonas — ({TermCaq, TermCiey }, {traslapadoCon(TermCiag, TermCies)}) ;
4.Spersonas — ({TermCiya, TermCie4 },{traslapadoCon(TermCi74, TermCies)}) ;

Es de notarse que incluso se aprenden reglas con una misma palabra visual, tal como las reglas
uno y dos del ejemplo anterior, haciendo que incluso la redundancia ayude a dar poder discrimina-

tivo y descubrir parte del objeto en la imagen.

Para la base de datos de caballos la comparacion se hizo con el niimero de falsos positivos
por imagen, pues éste es el método usado por [32]]. El método propuesto halla buena parte de
los caballos, aunque no supera los resultados reportados por el método de Ferrari. En el caso de

la base de datos de INRIA personas (Tabla [8.6), 1a medida es con precision y recuerdo. En esta
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'

Figura 8.6: Izquierda: regla encontrada que detecta partes del caballo. Los dos recuadros se traslapan casi en su
totalidad, por tanto la regla es del tipo traslapadoCon(w25,w22) Derecha: palabras visuales encontradas en la imagen.

Figura 8.7: Ejemplos de deteccion de palabras visuales y reconocimiento con la gramatica. Automaticamente aprende

una determinada parte (en este caso, piernas de peatones).

tabla se incluyen resultados con el método de aprendizaje de nuevas reglas por sinonimia visual.
Esta técnica ayudd a mejorar el recuerdo, aunque perdiendo cierto compromiso en precision. Esta
pérdida puede deberse a que el lexicon al ser muy grande promovio la generacion de muchas reglas

nuevas. Ejemplos de recuadros encontrados para esta base de datos se ilustran en la Fig. [8.7]

Base de datos de poses de personas. Este experimento se realizé con una base de datos que
no tiene ejemplos negativos, de modo que solamente se evalu6 el recuerdo en la misma. El objetivo
es observar el nivel de recuerdo que puede alcanzar la gramatica. el maximo recuerdo obtenido fue
94 %. Esta prueba mostré que el aprendizaje de reglas nuevas (seccién[5.5.2.1)) es ttil para generar

conocimiento nuevo.

Tabla 8.5: Resultados en bases de datos INRIA caballos. En negritas exactitud mas alta, fijando los falsos positivos
por imagen.

Clase Exactitud FP por imagen Ejemp(+) Ejemp(-) Ferrari

Caballos 77.94+0.9 0.20 120 170 80.0

Caballos 84+0.8 0.40 120 170 87.1
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Tabla 8.6: Resultados de bases de datos INRIA personas. En negritas mejores tasas de precisién/recuerdo. Para

comparacion, se muestran los resultados reportados por Dalal con esta base de datos.

Clase Precision Recuerdo Ejemp(+) Ejemp(-) Prec/Rec Dalal [22]
Personas 68.5+ 2.6 84+3.1 288 453 [84/78]
Personas (reglas nuevas) 60.8+1.3 92.2+0.8 288 453 N/A

Figura 8.8: Ejemplos de etiquetas (puntos verdes) basadas en puntos clave para la BD de poses de personas.

Tabla 8.7: Resultados de recuerdo para la base de datos de poses. La segunda columna describe el recuerdo alcanzado
por el método desarrollado en la tesis. En la tercera columna se afiadi6 la variante del método que aprende reglas nuevas

descrito en la seccién[3.5.2.11
Reglas Recuerdo Recuerdo (aprendizaje de reglas)

20% 0.24 0.24
40 % 0.41 0.46
60 % 0.77 0.81
80 % 0.89 0.93

100 % 0.91 0.94




8.3. EXPERIMENTOS USANDO REDES BAYESIANAS 147

Discusion. Los resultados mostraron que la gramatica visual alcanza a capturar informacién com-
posicional del objeto visual. También se observé que la composicion aprende parte del objeto en
lugar del objeto completo. La clasificacion se realiza en muchas ocasiones con solamente una o dos
reglas encontradas en la gramdtica, tal como en las Figs. y En otras palabras, rara vez se
detecta el objeto completo acorde a la gramatica aprendida. Aun asi, aprender estas partes de la ca-
tegoria del objeto, ayuda a reconocer el mismo, incluyendo los casos de oclusion, puesto que pocas
reglas implican que puede perderse parte del objeto sin perder recuerdo. Esta estrategia aprendida
automaticamente por las gramaticas también ayudé a tratar mejor con el problema de variantes de
pose, ya que se aprende la regla o el par de reglas mds invariante a estos cambios. Como ejemplo, en
el caso de los vehiculos se aprende solamente las llantas, evitando aprender el resto, puesto que son
los elementos que més sufren a cambios de pose. En el caso de los peatones en via publica se apren-
den el par de piernas, usando relaciones arribaDe con Traslapado, ya que hay menor invarianza al
querer aprender la parte superior de las personas: ocurre que la parte superior son distintas camisas
o blusas, mientras que para la parte inferior la mayoria de las personas usa pantalén y ademas,
de color oscuro. Aprender gramaticas con reglas Or también fue util dado que, para el caso de la
base de datos de poses de personas, se aprendieron varias configuraciones de reglas para poses de
varias partes del cuerpo, por ejemplo: brazo cruzado, piernas del sujeto sentadas o paradas, rostro
con hombros, entre otras mas. El aprendizaje de reglas nunca vistas ayud6 a mejorar resultados
en la bases de datos de poses de personas [[10]. En casos de bases de datos con pocas variantes de
pose, tal como INRIA personas [22]. el cambio no es significativo. Se encontré que la principal
debilidad del algoritmo se encuentra en los detectores usados (el alfabeto visual). Los resultados,
si se ven desde el lado de los modelos de reconocimiento de objetos, no superan en general a otros
trabajos relacionados. Por contraste, si se ven desde el lado de representacion del conocimiento,
hay una capacidad de recuperacion de la informacion visual de manera simplificada y estructurada
y que aprende automaticamente objetos, teniendo poca informacién de ayuda, tal como solamente

las imdgenes de ejemplos positivos, sin ningiin procesamiento adicional.
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8.4. Reconocimiento con modelos relacionales

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos usando el método descrito en el capitulo
de Modelos relacionales probabilistas (capitulo[6)). En estas pruebas se presenta un analisis compa-
rativo del potencial que tienen los modelos relacionales probabilistas, en dreas de reconocimiento
de objetos, las cuales hasta el momento son poco explotadas por los mismos. Las pruebas permiten
examinar ciertas ventajas y desventajas que tienen dos de este tipo de modelos y se contratan sus

resultados con el modelo general de vision, presentado en el capitulo[5]

Hipotesis. La inferencia con modelos relacionales a partir de una gramatica visual para descubrir

un objeto en una imagen es una tarea factible.

Objetivo.  Evaluar el modelo propuesto de inferencia con redes bayesianas con dos modelos
relacionales probabilistas: un modelo con redes bayesianas relacionales y otro con redes 1ogicas de

Markov. Ambos modelos se detallaron en el capitulo 6]

Condiciones del experimento. Se compararon los tres modelos propuestos en diferentes aspec-
tos. Debido a que todos los modelos trabajan con la misma gramética visual como entrada, se deben
tener iguales resultados en tasas de reconocimiento, si no es asi, habria una pérdida de informacion
en alguno de ellos (y ello implicaria que la traslacion de la gramética al modelo que incorpora
incertidumbre presenta una falla).

Los datos que se usaron fueron rostros obtenidos de la base de datos Caltech 101 [29]. Para
el caso de los ojos se utilizaron imédgenes de rostros en mayor resolucién. Los ejemplos negativos
fueron obtenidos de la categoria de imdgenes de fondo de Caltech. Cada imagen de prueba contenia
desde 40 hasta 320 regiones como maximo. Este dato es de utilidad para observar el espacio sobre
el cual estan trabajando los modelos relacionales. Los experimentos se hicieron con 20 imagenes en
el caso la BD de ojos y con 50 ejemplos para la gramética de rostros. La estructura de la gramética
de rostros fue tomada de [76]. En el caso de la estructura de la gramética del ojo, se siguid la

estructura mostrada en la seccion de esta tesis. Los parametros fueron aprendidos a partir de
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Tabla 8.8: Comparacién de los modelos relacionales para la gramética de un ojo.
Modelo  Precision Recuerdo Tamafored RB creadas Tiempo Memoria (MB)

Ojo-RB 76 74 28 (fijo) 44 +£94 <2s <300
Ojo-RBR 76 74 [1-12] 78 £ 6.3 <Is <60
Ojo-RLM 76 74 [1-9] 80 £ 10.1 <Is <60

los datos de entrenamiento siguiendo el método de los capitulos 3]y [6l El modelo propio con RBs
se desarroll6 en Matlab, corriendo sobre dicha plataforma. En el caso de los modelos relacionales
probabilistas se corrieron sobre una maquina virtual de java.

Se evaluaron los siguientes aspectos:

1. Precisién y recuerdo: son usados para verificar que los modelos son equivalentes.

2. Tamafio de la red: cudntos nodos tiene la red bayesiana compilada en promedio por cada

imagen.

3. RB creadas: cuantas redes bayesianas se compilan por cada ejemplo. Cuando hay muchas
RB creadas se sugiere que el objeto se encuentra o bien partes del mismo han sido detectadas

en la imagen.

4. Tiempo y memoria: tiempo de procesamiento (en segundos) y espacio en memoria (Megaby-
tes) cuando se procesa un ejemplo. No se realiz6 ninguna estrategia de paralelizacion. Se

procesa solamente un ejemplo cada vez.

Resultados. Las pruebas mostraron que los tres modelos son equivalentes en cuanto a los resul-
tados de la inferencia, de modo que mas bien en estas pruebas hay mas interés en las diferencias
con respecto a la transparencia, eficiencia y facilidad de entendimiento de los modelos. Como los
modelos fueron pequefios en cuanto al nimero de nodos de las redes, el costo en tiempo y espacio
para la inferencia fue de pocos segundos en general en todos los casos. Las RB creadas tienen una
desviacion estidndar debido a que se pueden crear mas redes o menos redes segun el ejemplo de

prueba que se esté evaluando. Los resultados se resumen en las tablas[8.8]y
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Table 8.9: Comparacién de los modelos relacionales para una gramdtica basada en rostros.

Modelo Precision Recuerdo Tamafio Rred RB creadas Tiempo Memoria (MB)
Rostros-RB 86 79 14 (fijo) 314 + 44 <4s <400
Rostros-RBR 86 79 [1-9] 691 £+ 49 <2s <150
Rostros-RLM 86 79 [1-6] 753 £ 59 <2s <150

A continuacion se estudia cada caso a manera de comparar las diferencias entre cada uno de los

tres modelos.

Red bayesiana. Ejemplo de las redes bayesianas que han sido compiladas a partir del modelo
propio se muestra en la Fig. La red bayesiana mostrada es fija en tamafio tanto para ejemplos
positivos como negativos. La red Ojo-RB tuvo mds nodos (tamaiio red) con respecto que la red
Rostros-RB debido a que la gramética escrita fue mas amplia. Esta variacion de tamafo siempre es
directamente proporcional en los ejemplos instanciados con RBs. las RBs creadas son en general
menores a 60 para el caso del Ojo y menores a 400 en el caso de Rostros. Como se ha indicado, el
numero de redes depende directamente de si en los ejemplos hay regiones que puedan evaluarse en
la inferencia. De todas las redes siempre se escoge aquella con el valor de probabilidad mas alto al
consultar el nodo inicial, tal como se mencion6 en la seccion Ec.[5.18] Los tiempos fueron de
segundos para estos ejemplos. En memoria, los modelos construidos en redes bayesianas ocupan
un espacio mayor que los relacionales. Aunque en apariencia esto indica un mayor costo espacial,
debe tenerse en cuenta que los modelos de red bayesiana incluyen la maquina de Matlab. Al restar
el tamafo de ésta, puede decirse que el costo espacial de instanciacion es similar entre los tres

modelos (entre 60 y 90 megabytes).

Redes bayesianas relacionales. La estructura aleatorio relacional asociada a las RBR siguiendo
el método propuesto en la seccion presento la estructura mostrada en el ejemplo de la Fig.
y b. La transformacién genero el modelo grafico mostrado en la Fig. Una primera observacion
es que este enfoque elimina los nodos V7 y Vi de la estructura de la red. Esto permite compactar la
representacion y reducirla a las relaciones espaciales haciendo que éstas tengan mayor importancia

para hacer el reconocimiento de la gramatica en los ejemplos. Se concluye por tanto que la aporta-
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Figura 8.9: Red bayesiana compilada de la gramatica de rostros. La estructura fue construida considerando Vy, V7 y
Vr de la gramdtica G como nodos de la RB. La evidencia es pasada sobre los nodos hoja V7 y V. Estos nodos hoja son
regiones detectadas (nariz o boca) o bien relaciones espaciales (0jos arriba de boca). La evidencia se propaga de abajo
hacia arriba. La respuesta a la consulta ;hay un objeto en la imagen? Siempre se contesta en el nodo raiz.

cion de los nodos V7 y Vi en la RBR no es necesaria al no aparecer en la estructura de la red. En
otras palabras, las relaciones espaciales son suficientes para la inferencia. Los resultados muestran
una estructura que anade nodos auxiliares para poder hacer esta inferencia. Estas estructuras auxi-
liares sirven como compuertas l6gicas que dejan pasar evidencia entre las relaciones espaciales. La
estructura luce invertida, de modo que el paso de inferencia aqui es de arriba hacia abajo, en lugar
de abajo hacia arriba. La implicacién directa que tiene esto es que las TPC de cada nodo tienen
mas estados. El tamafio de la red es variable y depende del ejemplo que se esté considerando en la
inferencia. En la imagen de la Fig. se ilustra un caso de un ejemplo positivo. Para ejemplos
negativos si ninguna relacion espacial se cumple solo se crea el nodo del elemento inicial (en este
caso, IsFace, nodo hoja). En los ejemplos positivos los nodos pueden ir creciendo hasta llegar al
maximo de nueve para rostros-RBR y de doce para 0jo-RBR, que ejemplifica un verdadero positivo
(o un falso positivo, si encuentra todas las relaciones espaciales en €l). Esta dindmica en la infe-
rencia permite solamente considerar, de manera similar que en el modelo de inferencia con RBs,
la red bayesiana (o redes, si aparece mas de una vez el objeto en la imagen) instanciada de mayor
tamafo, que equivale a la consulta de la mayor probabilidad que se realiza en RBs. En cuanto al

tamafo de las redes, éstas ocupan un tamafio mayor que en RBs. Como los modelos relacionales
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Figura 8.10: Red Bayesiana obtenida de la gramatica usando RBR. Se observa una inversién de la estructura de la
gramdtica con respecto de la RB obtenida directamente de la gramética (caso anterior), de modo que la propagacién
de evidencia en este caso es de arriba hacia abajo. En esta estructura se compacta el nimero de nodos, solamente los

nodos Vg son mostrados. No obstante, se requieren nodos auxiliares que conectan las relaciones espaciales.
probabilistas tratan de evaluar todas las variables posibles como argumentos en cada predicado, hay
una mayor cantidad de redes generadas. Sin embargo, la mayoria de estas redes generadas son de

un solo nodo, de modo que solamente significa que estan tratando de instanciarse en regiones de la

imagen que no tienen el ejemplo a reconocer.

Redes logicas de Markov. Siguiendo el método descrito en la seccion [6.3.2| para escribir RLMs
a partir de una gramdtica visual, las redes 16gicas de Markov para el ejemplo de rostros tiene la
siguiente estructura:

1.58 faceENMH(E,N,M,H) V aboveEM (E,M)

1.67 faceENMH(E,N,M, H) V abovelNM (N, M)

1.16 faceENMH(E,N,M,H) V withinEH (E, H)

1.25 faceENMH(E,N,M,H) V withinNH (N, H)
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Figura 8.11: Red bayesiana obtenida de la gramatica de rostros usando RLM. De los tres casos, siempre genera
estructuras mas compactas y corresponde en estructura a un clasificador bayesiano simple (o naive bayes). Su princi-
pal ventaja es que tiene la representaciéon mas compacta y es relativamente sencillo pasar de la representacion en la
gramatica hacia el modelo de red 16gica de Markov. Propagacion de evidencia es de abajo hacia arriba y s6lo presenta
los nodos de las relaciones espaciales V.

1.34 faceENMH(E,N,M,H) V withinMH (M, H)

y su transformacion resulté en el modelo ilustrado como en la Fig. En la construccién
de la estructura de la red solo se crean nodos de las relaciones espaciales involucradas generando
una estructura del tipo de naive bayes. Esta representacion al igual que en RBRs, compacté los
nodos no terminales y terminales de la gramatica. Solamente preservé los nodos asociados a las
relaciones espaciales y el nodo inicial. Los nombres cambian de modo que se crea un nodo por
cada enunciado que involucre los pares de predicados. Al igual que en las RBR, la instanciacién
produce desde un nodo (una regién de la imagen donde no ha detectado el objeto este modelo)
hasta seis en rostros-RLM (y nueve en 0jo-RLM), que es en donde se cumplen todas las relaciones
espaciales. El ejemplo de la Fig. es un caso con cinco nodos. Este método muestra que, con
respecto de los modelos de la red bayesiana y las RBR (Figs. [8.9]y [8.10)), es posible compactar atin
mds la informacién provista por la gramadtica. No necesitar nodos auxiliares hace una representacion
mas pequeiia, tanto en estructura como en pardmetros, puesto que las TPC de cada nodo solamente
tienen un nodo como padre. No obstante, de los tres modelos, las RLM son las que generan en
promedio, un mayor ndmero de redes creadas cada vez que se evalia un ejemplo de prueba. Esto se
debe en buena medida a que en su definicion, las RLM tienen menos instrumentos para restringir
y podar la busqueda de regiones candidatas que satisfacen la red. Aun asi las RLM generan una
similar cantidad de ejemplos que su contraparte con RBRs. En tiempo y en memoria se comportan

de manera similar que las RBR.
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Discusion de los modelos relacionales. Hay varios aspectos a considerar en este estudio com-
parativo. El aspecto mads interesante que se encontrod, es que gracias a la representacion obtenida
con las RLM, en general, es posible obtener una estructura mas compacta de la red bayesiana
(un naive bayes) que con respecto del modelo propio con redes bayesianas (Fig. y el mode-
lo instanciado con redes bayesinas relacionales (Fig. [8.10). Otro aspecto observado es que queda
pendiente la labor de “podar” las instancias que generan los modelos relacionales probabilistas,
que principalmente es su punto mas débil. Esta debilidad radica en que con facilidad puede crecer
el nimero de instancias generadas haciendo poco viable la inferencia para modelos mas grandes.
En el modelo propuesto con RBs, debido a que se tiene conocimiento previo sobre los argumentos
validos para cada predicado, la inferencia ocurre con un nimero de instancias notablemente menor
(aproximadamente la mitad para cada caso). Finalmente los modelos ocuparon espacios similares
en memoria, aunque no debe perderse de vista que alin son ejemplos pequefios a medianos. Final-
mente, en comparativa, se puede decir que la manipulacién de una imagen con hasta 320 regiones
teniendo diversas relaciones espaciales entre ellas aunque parece pequefio no es despreciable, si
se ve desde el punto de vista que algunos trabajos [S7], utilizan redes de tipo social en RBRs con

alrededor de 40 nodos.

8.5. Reconocimiento de actividades de vestimenta usando Gra-

maticas Temporales-Relacionales

En esta seccién se presentan los resultados del reconocimiento de actividades de vestimen-
ta correcta utilizando las gramaticas que incluyen relaciones espaciales y temporales, vistas en el
capitulo[7} El modelo parte de reconocer estas actividades utilizando la gramatica TR sobre secuen-
cias de imagenes. Los resultados son prometedores dado que el inico conocimiento obtenido fue
por parte del diccionario visual en adicién a un procesamiento de eliminacién de ruido de fondo.
Los resultados se mostraron competitivos con un trabajo previo que si utiliza informacién adicio-

nal, que son antenas RFID que fueron pegadas en las prendas de vestir de manera previa a la toma
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de las imagenes.
A diferencia de los experimentos anteriores, en estas pruebas no se utilizé6 manejo de incerti-

dumbre, en su lugar se utilizé un método de inferencia basado en reglas.

Hipotesis. Una gramatica Temporal-Relacional previamente aprendida es capaz de reconocer se-

cuencias visuales.

Objetivo. Mostrar la capacidad de representacion y reconocimiento de secuencias visuales co-

rrectas e incorrectas por parte de una gramatica Temporal-Relacional.

Condiciones del experimento. Se utiliz6 la misma base de datos que la utilizada en [74]], s6lo
que la informacién sobre RFID no fue utilizada. Los autores de esta base de datos, buscan detec-
tar las secuencias de vestimenta correcta e incorrecta con la intencién de evaluar a pacientes con
problemas de discapacidad fisica y/o mental. Para los propdsitos del experimento prestado en esta
seccion, se evaluo la exactitud, la precision y el recuerdo a fin de estudiar las capacidades de re-
conocimiento en secuencias de ejemplo. Esta base de datos contiene ejemplos de 11 personas que

cometen 3 tipos de errores comunes al vestirse:
1. Error de orden: el sujeto se coloca al final una ropa que debi6 ponerse primero.
2. Error espacial: el sujeto no se coloca apropiadamente una prenda.

3. Error de uso de la prenda: el sujeto se coloca la prenda con la textura interior hacia el exterior

(prenda al revés).

En total son 47 secuencias de imagenes. La BD tiene 25 ejemplos correctos y 22 tienen algun
tipo de error: 10 fallas temporales, 5 fallas espaciales y 7 fallas relacionales. Los ejemplos se
componen de sucesiones de imagenes en formato JPEG en alta resolucion (2848 x 1602 pixeles).
Estas pruebas parten de la informacion provista en las imagenes, unicamente. La gramética fue
descrita manualmente y la inferencia, al estar basada en reglas, es menor a 100 milisegundos, para

cada caso.



156 CAPITULO 8. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

7\
—

VENY =

Figura 8.12: Se ilustran tres tipos de errores en la actividad diaria de vestirse: (a) vestimenta correcta b) falla tempo-
ral: orden de prendas es incorrecto, c) falla espacial: la prenda esta parcialmente puesta, d) falla relacional: ropa puesta

al revés.

Dado que la tarea busca reconocer errores al vestirse, resulta natural buscar una manera de
detectar las prendas de vestir, analizar si el usuario las viste adecuadamente, tanto en orden tem-
poral como espacial, e incluso orden relacional (ponerse una playera al revés). En este sentido, los
alfabetos visuales que se han propuesto en esta tesis tienen una intencién mas genérica, por ello
para este caso se ha decidido construir un alfabeto visual que detecte prendas de vestir especificas,
que puedan ser procesadas por la gramética visual a un nivel de abstraccion mas alto. Ejemplos de

errores en el proceso de vestirse se ilustran en la Fig. [8.12]

Entrenamiento. Esta etapa consiste en reconocer prendas especificas, para después aprender
secuencias de actividades de vestimenta. Para aprender las prendas de vestir, los puntos de interés
local o bordes tienen menor poder discriminativo puesto que las prendas suelen ser parecidas en
forma pero distintas en textura. De esta forma, se decidi6 utilizar informacién de textura, en particu-
lar histogramas de color, histogramas de gradiente [22] y patrones locales binarios [86]]. El método
seguido fue extraer recuadros (de manera parecida al método basado en recuadros) en conjuncién
con un método de aprendizaje supervisado, debido a que las prendas de vestir se pueden conocer
a priori. En total se entrenaron 38 distintos tipos de detectores visuales de prendas. Las prendas se
consideran diferentes a pesar de que visualmente sean parecidas (por ejemplo, dos pantalones azu-

les de mezclilla). Para entrenar estos clasificadores se utilizaron maquinas de vectores de soporte
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Figura 8.13: Ejemplo de la representacion grafica del ordenamiento correcto de prendas para el modelo propuesto.
Después de aprender 38 clases de prendas (incluyendo pantalones de mezclilla, camisas, playeras, suéteres, etc.) se han
compactado en el grafo el orden de las prendas de vestir superiores. Un ejemplo para el caso de las prendas inferiores
es un grafo de dos nodos, puesto que dado que en la base de datos no hay cambios de tipo de prenda, Las opciones
solamente son pantalén de mezclilla o pantaldn de vestir.

[20] con el uso de un kernel lineal.

Los clasificadores se entrenan por separado de modo que cada clasificador reconozca sélo un
tipo de ropa. El procesamiento realizado incluyo lo siguiente: 1) resta de fondo, ii) supresion de no
maximos, para remover falsos positivos cuando los clasificadores reportan més de una prenda como
candidata en una misma region de la imagen, y iii) fusién de recuadros cuando comparten etiqueta
de clasificacion. Para definir las relaciones temporales, se utiliz6 un valor umbral de traslape entre
objetos de € =0.5.

Para construir la gramatica fue necesario representar de alguna forma la secuencia correcta de
las prendas de vestir, en la Fig. [8.13] se ilustra con un grafo el orden correcto de prendas de vestir
en la parte superior para la base de datos donde se evaluard este modelo. Con esta informacion se

escribi6 la gramatica TR que analiza los ejemplos en la fase de prueba.

Resultados. Los resultados obtenidos por nuestro modelo se pueden resumir en la Tabla|8.10

Errores temporales. La confusion de errores temporales por errores espaciales se debieron
a casos donde la segunda prenda no cubrié completamente la prenda anterior. Por ejemplo, una
playera de manga corta puesta después de una sudadera es un error de orden, pero dado que se
siguen viendo las mangas de la sudadera la gramética interpreta también un error espacial. En otros

casos una persona se puso una playera encima de una abultada chamarra, el resultado es que se
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Tabla 8.10: Matriz de confusién de los resultados obtenidos. Ropa puesta al revés fue el caso mds dificil debido a

que muchas prendas tienen la misma textura y color en el revés.

Tipo de Vestimenta correcta Error Error espacial Error
Evento temporal de lexicon
Vestimenta 80 % 4% 16% 0%
correcta
Error 0% 80 % 20% 0%
temporal
Error 0% 40 % 40 % 20%
espacial
Error 28.5% 14.3% 14.3% 42.9%

de lexicon

sigue viendo la primera prenda.

Errores espaciales. En estos casos los errores en ocasiones se pueden interpretar no sola-
mente como espaciales, sino en ocasiones también temporales. A veces la persona intenta vestir
una prenda equivocada, pero no alcanza a ponérsela adecuadamente. El error es espacial porque no

se la pudo poner. Si se la hubiera puesto, el error hubiera sido temporal.

Errores de lexicon. Dado que muchas prendas tienen la misma textura tanto en el derecho
como en el revés (tal como playeras, camisetas e incluso suéteres) estos casos son particularmente
dificiles de detectar. Sin embargo, en ocasiones los errores de lexicon se catalogaron como errores
espaciales o temporales. El lexicon no descubri6 la ropa al revés, pero en ocasiones el lexicon le
asigno un tipo de ropa que generaba un error temporal. En otros casos la ropa al revés no pudo
ponerse adecuadamente (por ejemplo, los botones no cierran por estar al revés) generando un error

espacial.

Vestimenta correcta vs. vestimenta incorrecta. Si se considera que un sistema de vigilancia
normalmente asiste a una persona para detectar e informar cuando ocurre una falla, es posible
sugerir una version mas simple del modelo: aquella que solamente encuentra errores en los procesos

de vestimenta sin explicar el tipo de error. La matriz de confusion en este caso es binaria (Tab. (8.1 1])
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Tabla 8.11: Matriz de confusién considerando solamente dos clases. De 22 secuencias erréneas se descubren 20. La
inferencia basada en reglas permite encontrar la mayoria de los errores a partir de la gramatica TR.
vestimenta correcta vestimenta incorrecta
vestimenta correcta 19 6
vestimenta incorrecta 2 20

Tabla 8.12: Con dos clases, aunque la exactitud se mantiene, la precisién para la deteccién de fallas se incrementa a
91 %. El modelo tiene un buen compromiso en descubrir cudles secuencias visuales no son aceptadas por la gramatica
TR.

Precisién y Recuerdo en fallas

Precision 91 %
Recuerdo 77 %
Exactitud 83 %

En este caso se obtiene una precision del 91 % de deteccion de fallas, como se muestra en la Tabla

Lo anterior significa que el modelo detecta nueve fallas de diez de manera correcta.

Discusion y comparacion con el trabajo anterior. El trabajo anterior que utiliza esta base de
datos [74], utiliza antenas RFID pegadas en las prendas de vestir para hacer el reconocimiento
de las secuencias de vestimenta correcta. Si se comparan los resultados con este trabajo previo se
tiene un comportamiento significativo para la deteccion de secuencias de vestir correctas: 80 % vs.
83.9%. Si se dividen los resultados por los tipos de fallas, las fallas temporales, presentan iguales
resultados (80 %); las fallas espaciales y de lexicon tuvieron mejores resultados en el modelo basado
en antenas RFID, aunque es de notarse que usando antenas para el caso de ropa al revés es mas facil
puesto la deteccion de las etiquetas RFID izquierda y derecha se invierte. Los errores espaciales en
los resultados presentados se confunden un poco con los errores temporales y los errores de prendas
al revés, de acuerdo con la matriz de confusion de la Tabla [8.10L En otras palabras, la gramatica
estd detectando de todas formas que hay un error, pero hay confusién en explicar el tipo de error.
En resumen, las fallas en el sistema de vision se deben en su mayoria a los detectores de prendas
basados en vision, es decir, el alfabeto visual. A pesar de esto, el modelo tiene una precision que
puede considerarse aceptable debido a que es capaz de discriminar bien vestimentas correctas con

incorrectas. Algunas sugerencias para tratar de mejorar esto:
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» Tratar de mejorar el diccionario visual, ya sea incorporando caracteristicas de otros tipos

(aparte de color y textura).

= Incorporar jerarquia en el lexicon que descubre prendas de vestir para aprender a diferenciar
entre prendas muy parecidas. Muchas veces la ropa al revés tiene practicamente la misma
textura en un lado o en otro. También si esta aplicacién se extiende a un mayor ndimero
de prendas de vestir, las ropas oscuras de distinto tipo podrian confundirse. Esta idea es

extrapolable incluso para un lexicén en otros dominios.

» Tratar de detectar otros elementos en las imdgenes para descubrir mejor los errores de ropa
al revés, aunque esta cuestion se sale del objetivo planteado que es mostrar la capacidad de

abstraccion y representacion del conocimiento que provee la gramética TR.

Algo que debe tenerse en cuenta es que para el caso de ampliar pruebas con gramaticas TR, pu-
dieran considerarse relaciones temporales adicionales, como “ocurre antes/después de otro objeto”,
“traslapado en tiempo”, “ocurre durante otro objeto”, entre otras.

Para dominios mas amplios, se considera que este trabajo podria combinarse a futuro con mo-

delos relacionales probabilistas, para poder representar de manera mds “suave” las reglas espaciales

y temporales. También el aprendizaje de la gramatica a partir de ejemplos es una tarea aun abierta.

8.6. Discusion de los experimentos realizados

En este capitulo se mostraron los resultados del trabajo de tesis cubriendo tres aspectos distintos.
En el primero el modelo construido con redes bayesianas se compara contra algunas bases de datos
de imédgenes de dominio publico. Los resultados mostraron que la gramatica recupera partes del
objeto, de modo que la gramatica abstrajo informacion visual invariante a lo largo del conjunto de
entrenamiento. Al momento de compararse con otros trabajos relacionados, si bien hay avances
en la medida de recuerdo, no se logré una mejora en términos de exactitud con respecto del resto.

Esta limitacion se debi6 a que alfabeto visual no fue lo suficientemente capaz de capturar de mejor
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manera al objeto aprendido. De muchos elementos extraidos con el alfabeto visual se utilizaban
menos del 10 % dentro de las graméticas de acuerdo a los resultados del experimento de la seccion
[8.3.2] Aunque estos elementos eran los mds invariantes, parece que atin se puede hacer mds esfuerzo
en esta tarea. En el mismo sentido, los trabajos recientes en aprendizaje profundo estdn empezando
a mostrar una mayor capacidad de captura de partes que describen a un objeto. Esto motiva a
realizar una mayor investigacion del potencial de este tipo de caracteristicas y de cdmo podrian
combinarse con las gramaticas visuales. No obstante lo anterior, la expresividad del modelo permite
comprender mejor qué se estd aprendiendo. El aprendizaje del modelo es particularmente rapido:
un modelo se puede construir en menos de uno o dos minutos sin considerar optimizacion de
ningun tipo. Parte de esta rapidez, es que logra capturar la informacion estructurada a partir de
pocos ejemplos, en las pruebas realizadas aproximadamente 30.

En el segundo aspecto, el modelo se comparé contra dos modelos relacionales probabilistas 54,
99| a fin de observar las capacidades de transformar el conocimiento visual en este tipo de modelos,
asi como comparar si el modelo propio con redes bayesianas también lo hacia de la misma forma.
Las pruebas se realizaron en experimentos pequenos, aunque realistas. Los resultados mostraron
equivalencia entre los tres modelos, aunque una mayor compacidad de las redes 16gicas de Markov,
asi como una representacion paramétrica mas amplia en las redes bayesianas relacionales.

En el tercer aspecto, una extension de las gramaticas visuales (las gramaticas TR, propues-
tas en esta tesis) se probaron en un ambiente de evaluacidon de secuencias correctas o incorrectas
de vestimenta de ropa. Los resultados indican factibilidad para representar los errores a partir de
la gramdtica. Su comparacién con un método que utilizé informacién adicional (etiquetas RFID
pegadas en la ropa) mostré el potencial de las gramdticas para este tipo de aplicacién a un costo
relativamente bajo (una cimara web) y un uso que permite el manejo de la informacion con privaci-
dad y/o rapidez: se puede procesar inicamente la gramética, pero no es necesario que las imagenes
originales sean evaluadas por un experto. En el siguiente capitulo se muestran las conclusiones que

se desprenden de estos experimentos y las contribuciones logradas bajo esta tesis.






Capitulo 9

Conclusiones y Trabajo Futuro

9.1. Resumen del trabajo realizado

El reconocimiento de objetos no es una tarea trivial. Es atin mds complicada si se consideran
situaciones de oclusiéon o ruido presente en las imdgenes. Los modelos estructurados permiten
descomponer el problema de detectar un objeto completo en buscar la deteccion de elementos més
sencillos. De manera andloga, consideran a un objeto como una composicion de elementos simples
que organizados o relacionados de cierta manera logran describirlo. Al operar de esta manera, los
modelos estructurados se comportan de una forma mas robusta frente a la oclusién y el ruido.
Una de las ventajas que proveen estos modelos es que permiten explicar qué se estd aprendiendo
ya que tienen un enfoque mds visual, al buscar aprender la estructura que representa a un objeto.
Asimismo, si se le integran métodos que traten con incertidumbre se convierten en modelos mas
robustos, pues permiten realizar reconocimiento en condiciones de ruido y oclusion parcial del
objeto en las imagenes.

Por otra parte, en fechas recientes se ha abordado el reconocimiento de objetos con modelos
que consideran esta tarea como una caja negra que se entrenan con estrategias de aprendizaje pro-
fundo. Estos métodos son los que, a pesar de su lentitud en entrenamiento y la necesidad de requerir

grandes cantidades de ejemplos en dicha fase, han logrado las mejores tasas de exactitud en diver-
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sas bases de datos. El enfoque seguido en esta tesis es sustancialmente diferente. En esta tesis se
plante6 un modelo que busca aprender a reconocer objetos a partir de una descripcidon composicio-
nal visual del mismo. Esta composicion es una abstraccion obtenida autométicamente a partir de
ejemplos y explicada mediante una gramética de tipo simbdlico-relacional. La gramética compone
de manera estructurada lo que se puede ver en una imagen. Para poder automatizar el proceso, se
cred un algoritmo que aprendio a escribir la gramadtica a partir de ejemplos. Dado que una gramética
por si sola no puede hacer tareas de inferencia en casos donde no todos los elementos de la misma
se hallen en una imagen, la gramética se traslad6 a un modelo que incorporé incertidumbre (una red
bayesiana) de modo que la inferencia pueda ser realizada considerando casos como oclusién o im-
precision en la deteccion de los componentes del objeto. Los resultados mostraron que en algunos
casos el modelo es competitivo en términos de recuerdo con respecto de otros modelos del trabajo
relacionado. Este hallazgo es particularmente importante porque sugiere la capacidad de aprendi-
zaje y abstraccion de la gramética hecho de manera automatica. En esta misma linea, el aprendizaje
de reglas nuevas por sinonimia también mostré mejora de recuerdo en casos particulares. Por con-
traste, la precision presentd menores resultados con respecto de otros trabajos que se compararon.
Se encontrd que esta precision es mas sensible al tipo de diccionario visual usado, mientras que
el recuerdo es mas sensible al uso de reglas Or. Posterior a ello, se decidié comparar este enfo-
que de transformacion a red bayesiana con modelos relacionales probabilistas (dos de ellos), que
concluyeron que el enfoque propuesto con redes bayesianas es equivalente, ademés de mostrar la
factibilidad de la traslacion de informacion visual a este tipo de enfoques. A manera de observar
el potencial de las graméticas visuales hacia una extension en videos o secuencias de imagenes, en
esta tesis se propusieron las graméticas temporales-relacionales, que permiten tratar no solamente
con relaciones de tipo espacial, sino también de tipo temporal y considerarlas de forma explicita.
Los resultados aqui mostraron que fue posible utilizar una sola relacién temporal con algunas rela-
ciones espaciales descritas en la gramatica para detectar errores en secuencias visuales. El enfoque
de inferencia basado en reglas, aunque confundié en algunos casos los errores encontrados en las

secuencias visuales, fue 1til para discriminar secuencias correctas de las incorrectas.
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9.2. Contribuciones

Durante el desarrollo de la tesis surgieron diversas contribuciones que se listan a continuacion:

= Un nuevo modelo que representa la informacion visual mediante gramaticas visuales y ademas
este modelo permite hacer inferencia para detectar el modelo aprendido en otras imagenes
de ejemplo. El modelo propuesto es de tipo composicional de modo que construye a partir
de elementos simples la estructura del objeto aprendido mediante composicion utilizando
relaciones espaciales. Esta representacion visual con gramaticas se combiné con redes baye-
sianas para poder hacer inferencia y encontrar este objeto en otras imédgenes. La capacidad de
encontrar objetos en otras imagenes mostrd un poder predictivo de la representacion visual

obtenida por la gramatica.

= Un algoritmo que aprende un alfabeto visual usando recuadros como elementos base en com-
binacién con estrategias de aprendizaje automatico. Este algoritmo aprende de manera super-
visada a seleccionar recuadros invariantes de una categoria visual. Haciendo una seleccion

de este alfabeto se conformd el lexicén utilizado en la gramatica visual.

= Una gramatica visual que puede abstraer conocimiento visual. La gramdtica utilizada fue una
gramatica simbodlico-relacional a la que se le incluyeron restricciones para poder utilizarse

en combinacioén con modelos gréificos probabilistas.

= Una extension de las gramadticas visuales para que pueda considerar relaciones temporales
de forma explicita. Esta extension se denomin6 como ‘“graméticas relacionales-temporales”.
Esta extension permite describir la posicion de la secuencia en que estan operando objetos
que ocurren en una sucesion de imdgenes. La gramdtica propuesta se puede utilizar para el

caso donde los objetos ocurren entre dos cuadros sucesivos.

= Un algoritmo que aprende gramaticas visuales de tipo simbdlico-relacional a partir de varios

ejemplos de objetos visuales. La informacion solamente es mostrada a partir de predicados
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que contienen informacidn espacial acerca de regiones de las imdgenes, obtenidas mediante

un algoritmo de segmentacion basado en color, o basado en recuadros.

= Un método que aprende reglas nuevas que se incorporan a la gramética a partir de una idea
de “sinonimia visual”. Este método ayud¢ a incrementar el recuerdo en una base de datos de
poses puesto que las reglas incluidas no se habian aprendido inicialmente con el conjunto de

entrenamiento.

= Un algoritmo que traslada la informacién provista en una gramatica visual hacia una red
bayesiana. De la gramatica aprende una estructura, la cual aprende sus parametros a partir de
ejemplos usando un enfoque EM. Esta transformacion es transparente y automética a partir

de la gramatica.

= Una transformacion de una gramaética visual hacia dos tipos de modelos relacionales probabi-
listas (redes bayesianas relacionales y redes 16gicas de Markov) concluyendo que es factible
la representacion de conocimiento visual en este tipo de modelos y se compararon estos dos
modelos con el trabajo realizado con redes bayesianas. Los resultados son equivalentes en
exactitud, pero se observan algunas diferencias en cuanto a tamafio de los modelos en es-
pacio de memoria y en claridad de la representacion de los modelos instanciados para la

inferencia.

9.3. Conclusiones

Se encontraron algunos hallazgos producto de la investigacion desarrollada en esta tesis. Las

conclusiones que se obtuvieron derivadas de esta investigacion fueron:

= Si es posible representar informacion visual a través de una gramdtica. Prueba de ello es que
el modelo es capaz de reconocer el objeto aprendido en otras imagenes. Este aprendizaje
se realiza sin considerar ninguna ayuda sobre ddnde esta ubicado el objeto en la imagen.

El aprendizaje que realiza la gramdtica es automatico, un costo computacional del orden
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de pocos minutos y se obtiene a partir de pocos ejemplos (aproximadamente 30). El tipo
de objeto a aprender debe tener una estructura subyacente. Otros enfoques no estructurados
de la revision bibliografica [63) 152] usan miles de imdgenes para entrenarse, con un costo

computacional elevado.

= E] alfabeto visual tiene la mayor importancia para mejorar las tasas de reconocimiento. La re-
duccidn de lexicon ayuda a la reduccidn de falsos positivos, mientras que ampliar los pardme-
tros tiene un impacto menor. Un alfabeto visual adecuado para el conjunto de datos ayuda
notablemente a incrementar los resultados en reconocimiento. Un alfabeto visual limitado
(como el mostrado con segmentacidn y pocas relacionales espaciales) provoca una reduccién

notable en la capacidad de reconocimiento del modelo a aprender.

= Las relaciones espaciales juegan un papel importante para la realizacion de reconocimiento,
aunque se encontrd que incorporar muchas relaciones de tipo espacial hacen mas lenta la
inferencia. Las relaciones espaciales difusas como Cerca y Le jos, que pueden aparecer entre
cada par de elementos de la imagen, producen una degradacion de la inferencia puesto que
la busqueda se tiene que realizar exhaustivamente. Tener un compromiso adecuado en la
cantidad de relaciones espaciales a describir permite tener una inferencia méas rapida con una

reducida afectacion a una rica representacion del conocimiento visual.

= El aprendizaje de gramdticas, en particular utilizando reglas de tipo Or, si ayuda ampliar la
cobertura (recuerdo) en las tareas de reconocimiento. Aprender variantes del objeto permi-
te un mejor comportamiento de las tasas de reconocimiento, ademds de hacerlo de manera
automadtica. Las reglas Or permiten descubrir variantes del objeto a lo largo de los ejemplos
vistos durante el entrenamiento. Los ejemplos que no pudieron ser cubiertos con este enfo-
que tienen que ver con el hecho de que no se pudo aprender una configuracion del conjunto
de entrenamiento para esos ejemplos de prueba, lo cual dio pie al aprendizaje de reglas no

vistas.

» E] aprendizaje de reglas nunca vistas a través de la sinonimia visual, también ayuda a in-
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crementar el recuerdo. La combinacion de aprender reglas de tipo Or en conjuncion con el
aprendizaje de reglas nunca vistas mejoro el recuerdo para casos de objetos que presentan
varias poses o tienen una estructura mas flexible. Para evitar la pérdida de compromiso entre
precision y recuerdo, el podado del lexicon hace que se limite el aprendizaje de reglas nunca
vistas y se restringe a utilizar las palabras visuales mds cercanas a la categoria visual. En este
sentido, las representaciones visuales obtenidas con la gramética que usan reglas nuevas, si se
corresponden con ejemplos positivos de la categoria. En otras palabras, el modelo aprendi6 a

ver ejemplos que no conocid en el entrenamiento.

Los modelos relacionales probabilistas al ser comparados con el modelo de vision propuesto
con la red bayesiana muestran resultados equivalentes. Este resultado sugiere que ningin
modelo estd perdiendo informacidn obtenida por la gramadtica y el aprendizaje a partir de
ejemplos es equivalente en los tres casos. Las diferencias sugieren que la estructura de la red
bayesiana y la red bayesiana relacional pueden compactarse hasta un clasificador bayesiano
simple, puesto que ésta es la estructura obtenida por una red 16gica de Markov. Una ventaja
encontrada es que el traslado de la gramadtica a los modelos relacionales se da en un lenguaje
muy similar: ambos casos usan ldgica de predicados para establecer las relaciones entre los
elementos terminales y no terminales. En el modelo de la red bayesiana la traslacion es

siempre hacia nodos y enlaces en la red.

El enfoque propuesto de incorporar relaciones temporales a una gramatica visual permi-
tié representar el conocimiento de una forma compacta, abstracta y simple que facilité una
inferencia que es competitiva en una aplicacion de evaluacion de secuencias de vestimenta
correcta. Se observé que el método propuesto tiene resultados similares a pesar de contar con

menos informacién que el modelo con el cual se comparo.
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9.3.1. Prueba de Hipétesis.

La hipotesis planteada se probé a través de los experimentos en esta tesis, de modo que si fue
posible abstraer una categoria visual utilizando gramaticas visuales, puesto que esta abstraccion se
pudo utilizar para reconocer la misma categoria visual en otras imdgenes de prueba, sin otra infor-
macién més que la definicion del alfabeto visual, que es el espacio donde trabajé dicha gramatica.
La traslacién hacia modelos graficos probabilistas y relacionales probabilistas permitié manejar in-
certidumbre en la tarea de inferencia. En los tres casos, los resultados fueron equivalentes para un
par de pruebas realizadas, pequefias (en comparacion con tareas tradicionales de reconocimiento
de objetos) pero realistas (en comparacion con trabajos que hacen aplicaciones con modelos rela-
cionales probabilistas). Lo anterior concluye que la inferencia usando redes bayesianas es andloga
a la realizada con modelos relacionales probabilistas y que si reconoce al objeto aprendido. Las
limitaciones en cuanto a precision (la existencia de falsos positivos) estdn relacionadas con las
capacidades y limitaciones del alfabeto visual. A mejor alfabeto visual, mayores capacidades de

precision en reconocimiento de objetos por parte de la gramatica.

9.4. Trabajo Futuro

Durante el desarrollo de la investigacion desarrollada en el trabajo de tesis, hay varias preguntas

que surgieron y que se pueden considerar como trabajo futuro para esta tesis:

= Un estudio mds profundo del alfabeto visual. En esta tesis se exploraron algunos tipos de
alfabeto pero la conclusion observada fue que el alfabeto debe construirse de manera mas
cuidadosa con respecto del dominio de imagenes. En algunos casos caracteristicas locales
o de textura pueden funcionar bien, mientras en otros casos algoritmos basados en color o
forma podrian ser mas apropiados. No hay férmula unica. Aunque se explord un algorit-
mo que obtiene recuadros a partir de técnicas de aprendizaje automatico, atn hay diversas
oportunidades de mejora. Una posibilidad es aprender alfabetos visuales bajo enfoques no

supervisados, es decir, que sepan discriminar entre las imdgenes pero sin estar atados a las
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etiquetas de las categorias de los objetos a reconocer. Este problema se considera atin abierto

y bajo investigacion en los ultimos afos.

Combinar ideas recientes de aprendizaje profundo con gramdticas visuales. Durante el desa-
rrollo de esta tesis surgieron con fuerza enfoques que trabajan reconocimiento de objetos
utilizando técnicas de aprendizaje profundo. Estas técnicas tienen el inconveniente de tener
poco poder expresivo, aunque sus tasas de reconocimiento de objetos en bases de datos difici-
les como Pascal VOC [28]], son las més altas dentro de la literatura. Aunque en esta tesis se
mostraron las potencialidades de representar el conocimiento con gramadticas visuales (tal
como la posibilidad de representar con modelos relacionales la misma) pudiera explorarse a
futuro mejorar la tasa de reconocimiento de objetos sin menoscabo del poder expresivo de la
gramatica. Esto pudiera hacerse combinando estrategias de aprendizaje profundo, quizas uti-
lizando auto codificadores visuales [3\ 3]], para reducir la dimensionalidad de la informacién

visual en combinacion con una adaptacion de algun tipo de gramatica visual y/o relacional.

Un estudio mas profundo o biisqueda de aplicaciones donde el aprendizaje de reglas nunca
vistas tenga mayor potencial. Los resultados sugieren que es ttil, aunque atin es necesario
explorar la importancia de este conocimiento nuevo a partir de lo encontrado en los ejemplos

de entrenamiento.

Investigar mas aplicaciones realistas para los modelos relacionales probabilistas en combina-
cién con vision. La comparacion realizada sugiere que estos modelos son capaces de tratar
con informacion visual estructurada, aunque hay limitaciones de eficiencia espacial y tem-
poral en los mismos para tratar problemas mas ambiciosos, tal como el procesamiento de
grandes voltimenes de datos (Big Data). Esta area est4 en pleno crecimiento debido al incre-
mento reciente de informacion visual ya no como imégenes, sino también como secuencias
(videos). Los trabajos revisados en el estado del arte fueron igualmente pequefios, en cuanto

a cantidad de datos, que los experimentos presentados.

= Explorar un mejor manejo de las restricciones de los datos en los modelos relacionales. El
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objetivo es tratar de reducir el espacio donde operan estos modelos. Los modelos relaciona-
les tienen el inconveniente de explorar todo el universo de posibilidades para las variables,
aunque explorar maneras de podar esta bisqueda podria hacer los modelos mas escalables.

Un trabajo futuro es investigar como reducir esto para aplicaciones relacionadas con vision.

= El aprendizaje de las gramaticas de tipo relacional sigue siendo un area abierta. Aunque
en esta tesis se propuso un algoritmo que aprende gramdticas automdticamente a partir de
pocos ejemplos, el caso mas general, (que involucra reglas de reescritura y que trate con

producciones ciclicas) atin no es conocido dentro de los trabajos del 4rea.

= El manejo de gramaticas de tipo relacional-temporal es atn poco conocido. Ahondar un po-
co més en las implicaciones de las relaciones temporales no es una tarea sencilla: para la
representacion pudieran incluirse todas las relaciones temporales propuestas por Allen a fin
tener una gramatica RT mas flexible. En el caso de su aprendizaje, s6lo se conoce su escri-
tura a partir de un ejemplo; y en la inferencia s6lo se conoce el caso a partir de reglas. Otro
aspecto es incorporar incertidumbre a las gramaticas temporal-relacionales. En resumen, las

gramaticas temporales-relacionales son un area bastante amplia para explorar a futuro.

= La creacion de repositorios de imdgenes donde la estructura de los objetos visuales sea el
aspecto mas importante para el reconocimiento. La mayoria de los repositorios tienen un
enfoque mds general, sin enfocarse tanto en si el objeto tiene una estructura visual que se

pueda abstraer.

9.5. Publicaciones
Derivadas de esta tesis se desarrollaron las siguientes publicaciones:

1. Elias Ruiz, Augusto Meléndez, Luis Enrique Sucar, Towards a General Vision System Based
on Symbol-Relation Grammars and Bayesian Networks, en Jirgen Schmidhuber, Kristinn R.

Thorisson, Moshe Looks, ed., AGI vol. 6830, (Springer, 2011), pp. 291-296.
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2. Elias Ruiz, Luis Enrique Sucar, Object Recognition Based on Visual Grammars and Bayesian
Networks, en Francesca Rossi, ed., [JICAI 2013, Proceedings of the 23rd International Joint

Conference on Artificial Intelligence, Beijing, China, August 3-9, 2013 (IJCAI/AAAI, 2013).

3. Elias Ruiz, Luis Enrique Sucar, An Object Recognition Model Based on Visual Grammars
and Bayesian Networks, en Reinhard Klette, Mariano Rivera, Shinichi Satoh, ed., Image and
Video Technology - 6th Pacific-Rim Symposium, PSIVT 2013, Guanajuato, México, October
28-November 1, 2013. Proceedings vol. 8333, (Springer, 2013), pp. 349-359.

4. Elias Ruiz, Luis Enrique Sucar, Recognizing Visual Categories with Symbol-Relational Gram-
mars and Bayesian Networks, en Eduardo Bayro-Corrochano, Edwin R. Hancock, ed., Pro-
gress in Pattern Recognition, Image Analysis, Computer Vision, and Applications - 19th
Iberoamerican Congress, CIARP 2014, Puerto Vallarta, México, November 2-5, 2014. Pro-

ceedings vol. 8827, (Springer, 2014), pp. 540-547.
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Glosario

Concatenacion conjuntiva: se trata de enlazar de manera anidada funciones o predicados. Un
ejemplo es: A(B(C(arg))), donde A,B y C son funciones donde lo que devuelve una es argumento

de otra.

Cuantificadores: permiten establecer al rango de valores que admite una variable. Los cuan-
tificadores mas conocidos son dos: cuantificador universal (V) y cuantificador existencial (3). El
primero establece que deben aplicarse todos los valores posibles que admite la variable mientras

que el cuantificador existencial establece que al menos uno de ellos debe admitirlo.

Logica de primer orden: también se le llama célculo de predicados, es una extension de la
l6gica proposicional que incluye el uso de cuantificadores, que se aplican sobre los argumentos
de los predicados. Un ejemplo de 16gica de primer orden es Vx, f(x) > 0,x € R Si la la expresion
anterior es verdadera, sugiere que f probablemente es una funcion que dibuja una pardbola. en este
caso f es el predicado, y x es el argumento. Notar que el cuantificador universal V se aplica sobre

el argumento x.

Logica de segundo orden: es una extension de la l6gica de primer orden, en donde los cuan-
tificadores se aplican también sobre los predicados o funciones. Un ejemplo de lo anterior es:
Vx,3f, f(x) = 0,x € R, la expresion anterior sugiere que es verdadera, porque en efecto, existen
algunas funciones que pueden ser capaces de satisfacer la expresion (la familia de pardbolas, por
ejemplo) si el cuantificador fuera el universal, el enunciado seria falso, considerando que el univer-
so de f son todas las funciones polindmicas posibles, y también seria falso si se incluyera la familia

de funciones trascendentes.
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Radiofrecuencia, identificacion por: abreviado como RFID, son dispositivos pequeiios en for-
ma de etiquetas que tienen una antena en su interior con la intencion de identificar de manera unica
al objeto en donde se encuentra pegada dicha etiqueta.

Sobrecarga de argumentos: en lenguajes de programacién como C/C++ una funcién puede te-
ner el mismo nombre pero argumentos diferentes, por ejemplo: suma(int, int) y suma(float, float).
En algunos casos este tipo de sobrecarga de funciones puede estar prohibido. Cuando la prohibicién

es explicita, se debe renombrar la funcion de tal forma que quede: sumal (int,int), sumaF ( float, float).
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