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Probabilistas

por

Elı́as Ruiz Hernández

Tesis sometida como requisito parcial para obtener el gradodeDoctor
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Resumen

En este trabajo de tesis se plantea la construcción de un modelo jerárquico para tareas de repre-

sentación y reconocimiento de objetos mediante el uso de gramáticas visuales en combinación con

modelos gráficos probabilistas. El reconocimiento de categorı́as de objetos es un problema abierto

de investigación en donde los enfoques más comunes se han centrado en tratar de hacer reconoci-

miento a partir de la descripción de caracterı́sticas locales. Si bien estos trabajos han logrado buenos

resultados, debe decirse que se han centrado más bien en reconocimiento de objetos especı́ficos,

antes que en categorı́as de objetos. Lo anterior ha dado lugar a enfoques más orientados en atacar

esta problemática. En esta área se han encontrado algunas limitaciones, tales que los modelos cons-

truidos suelen ignorar la idea de una estructura común del objeto a aprender y que los modelos son

usualmente cajas negras donde no hay alguna interpretación de lo que el modelo está aprendiendo

a partir de las imágenes.

El enfoque seguido en esta propuesta de tesis parte de incorporar el entendimiento de un mo-

delo estructurado basado en gramáticas 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 gráficos probabilistas, que permiten

incorporar incertidumbre. Se busca obtener un modelo que aproveche las capacidades de los mo-

delos jerárquicos y los modelos gráficos para ser robustos ante ruido y oclusión en las imágenes.

Las principales contribuciones del modelo propuesto en esta tesis son: i) el desarrollo de un nuevo

modelo genérico de visión para reconocimiento de categorı́as de objetos que involucra el uso de

gramáticas visuales y modelos gráficos probabilistas, ii) un algoritmo de aprendizaje de gramáticas

simbólico-relacionales a partir de ejemplos, iii) un algoritmo de transformación de la gramáti-

ca visual a modelos gráficos probabilistas y iv) extender las gramáticas simbólico-relacionales a

gramáticas relacionales-temporales añadiendo descripción explı́cita de relaciones temporales de

modo que se puedan representar no solamente objetos en imágenes, sino en secuencias de imáge-

nes. Los experimentos realizados abarcan por separado los objetivos que se plantean lograr: i)

verificar que una gramática puede ser capaz de distinguir al objeto descrito en un conjunto de
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imágenes, ii) verificar que se puede aprender una gramática automáticamente para hacer recono-

cimiento a partir de ejemplos, iii) mostrar una comparación de como representan la incertidumbre

tres modelos gráficos probabilistas y iv) mostrar la viabilidad de las gramática relacional-temporal

para aprender y detectar secuencias visuales. El modelo propuesto se compara con otros algoritmos

del estado del arte dentro del área de modelos composicionales. Los resultados muestran que el

modelo sı́ aprende a partir de la gramática a reconocer el objeto en las imágenes con pocos ejem-

plos de entrenamiento. También se observó que el modelo es robusto a oclusión al poder reconocer

sólo partes del objeto. Aunque otros modelos mostraron mejores resultados en exactitud del re-

conocimiento, se observó que el modelo propuesto es más transparente al utilizar una gramática

que representa la información visual de manera más sencilla y estructurada que en otros casos. La

comparación de los modelos gráficos probabilistas arrojó información de cómo puede compactarse

la representación de la gramática en estos modelos que involucran incertidumbre. Finalmente, se

probó la gramática relacional temporal en secuencias de imágenes que describen errores en el pro-

ceso de vestimenta de personas, mostrando que dicha representación es capaz tanto de compactar

la información como de reconocer errores en secuencias de vestimenta incorrectas usando menos

información que el método con el cual se comparó.

Palabras Clave: gramáticas visuales, gramáticas simbólico-relacionales, redes bayesianas, mo-

delos relacionales probabilistas, reconocimiento de categorı́as 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: i) 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: i) verify that a grammar can distinguish the object described in a set of images, ii) 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.
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7.3.1. Alfabeto visual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

7.3.2. Representación del conocimiento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120
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9.3.1. Prueba de Hipótesis. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169

9.4. Trabajo Futuro . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169

9.5. Publicaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 171

Bibliografı́a 173

Glosario 189
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7.2. Entrenamiento para una gramática TR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
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MGP: Modelo Gráfico Probabilista.

RB: Red Bayesiana.

RBR: Red Bayesiana Relacional.

RFID: Radio Frequency IDentification. Identificación por radiofrecuencia.

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

RLM: Red Lógica de Markov.

SNM: Supresión de No Máximos.
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Capı́tulo 1

Introducción

Actualmente un tema de interés dentro de la visión computacional es el reconocimiento de ob-

jetos. Este problema se ha abordado desde dos enfoques principalmente: los sistemas de visión

orientados a reconocer objetos especı́ficos en una imagen, tal como el rostro de una persona es-

pecı́fica; y sistemas de visión que reconocen categorı́as 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 caracterı́sticas

basadas en apariencia para toda la imagen (caracterı́sticas globales), o por regiones de la misma

(algoritmos de segmentación), o basándose en la forma de la imagen (detección de bordes y cur-

vas) o en descripción de puntos caracterı́sticos de la imagen (caracterı́sticas locales). Sin embargo,

hay relativamente poco trabajo en el entendimiento de una imagen por sus componentes mediante

un modelo jerárquico que defina los elementos dentro de una imagen, descomponiendo elementos

complejos en otros más sencillos, con la intención de representar de manera abstracta al objeto

visual y posteriormente realizar el reconocimiento de objetos en la imagen a partir de esta repre-

sentación.

Una de las ventajas de considerar estos enfoques jerárquicos consiste en que se logra repre-

sentar de manera estructurada un objeto visual, lo cual permite construir un modelo más general

de reconocimiento (más apto para lograr reconocimiento en diversas categorı́as de objetos) ya que

1
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basta con aprender la estructura del objeto a partir de los elementos más simples que se logren iden-

tificar, previo entrenamiento. Asimismo, al aprender de elementos más sencillos, es posible ganar

cierta robustez, es decir, reconocer el objeto a pesar de ciertas condiciones de ruido u oclusión,

puesto que si faltan unos pocos elementos sencillos, aún es posible reconocer parte de la estructura

del objeto. El reto que presenta la construcción de estos modelos consiste en cómo construir una

estructura abstracta que defina al objeto de manera flexible (una estructura aplicable no solamente

para un objeto especı́fico, sino para una categorı́a), y preferentemente, entendible para una persona,

a fin de lograr avanzar en la representación y entendimiento de los sistemas de visión. También es

deseable que incorpore algún mecanismo para hacer inferencia.

El reconocimiento de categorı́as de objetos es un problema abierto de investigación en donde

los enfoques recientes se han centrado en tratar de reconocer caracterı́sticas especı́ficas, aunque

poniendo poco énfasis en construir un modelo expresivo, que describa las caracterı́sticas visuales

encontradas y determine cómo se relacionan entre ellas a fin de tener una representación que expli-

que la estructura del objeto. Enfoques como aprendizaje profundo (deep learning) [103], obtienen

una representación 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 aún poca

claridad sobre que tipo de estructura aprendió. En este trabajo se busca modelar un sistema que,

partiendo de aspectos básicos de los sistemas de visión, logre una representación de éste y además

sirva para tareas de reconocimiento de categorı́as de objetos, partiendo de una gramática visual y

de modelos gráficos probabilistas, que permiten incorporar incertidumbre.

1.1. Motivación

Dentro del trabajo previo sobre reconocimiento de objetos se ha encontrado que la mayorı́a

consideran pobremente la estructura del objeto, esto es, tratan de reconocer el objeto a partir de

las caracterı́sticas “más fuertes” que lo discriminan (color, textura, forma, esquinas, etc.), mientras

que se deja de lado la idea de la representación y composición de un objeto (tal como una taza se
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compone de un vaso y una asa, o que un vehı́culo se compone de puerta, vidrios, llantas y lámina de

cierto color). En este sentido muchos modelos que logran buenas tasas de reconocimiento son poco

entendibles para un humano. Los modelos más 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 están 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 gramática. Nuestro enfoque es similar a lo que se hace pa-

ra el lenguaje hablado o escrito, se sigue una gramática que estructura el conocimiento encontrado.

Este enfoque permite hablar de “partes del objeto” que pueden estar presentes o no, según si hay

oclusión del objeto visual a reconocer. Una representación ası́, resulta más robusta puesto que no

exige el reconocimiento de todas las partes aprendidas por la gramática. Por otra parte, aprender de

manera compacta en una gramática un objeto visual es una tarea que puede realizarse a partir de

pocos ejemplos. Se aprenden distintas poses o variantes del objeto en una gramática al incluir reglas

de producción disyuntivas (de tipo Or). La mayorı́a de los enfoques actuales pretenden construir

una representación a partir de miles de ejemplos. En esta tesis, partiendo de elementos simples que

describen regiones o partes de imágenes, los modelos pueden representarse a partir de un ejemplo.

Las herramientas para construir este modelo son básicamente dos. Por un lado las gramáticas visua-

les, que dan transparencia al proceso de estructuración de la información aprendida y por otro lado

los modelos gráficos de tipo probabilista (con un mayor interés en redes bayesianas), que manejan

la incertidumbre que caracteriza a los sistemas automáticos que buscan reconocer objetos, sobre

todo cuando hay problemas de oclusión, o problemas en los que no todas las partes que componen

al objeto se pueden detectar debido a cambios de iluminación, cambio de apariencia o pose, entre

otros.
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1.2. Problemática

La problemática se centra en ¿Cómo construir un modelo composicional que represente cate-

gorı́as de objetos visuales basado en gramáticas 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 cómo conjuntar aspectos de reciente interés, tales como el enfoque de representación del

conocimiento a utilizar, debido al tradicional enfoque de caja negra que está centrado en obtener

altas tasas de reconocimiento antes de representar qué es lo que se está aprendiendo. Otro aspecto

poco entendido es cómo establecer conexiones entre la representación estructurada y el modelo

que añada el manejo de incertidumbre. en ocasiones este modelo de incertidumbre se reduce a una

estrategia de clasificación, haciendo estos modelos poco robustos a casos de oclusión.

Por otra parte existe literatura [88, 89, 34, 36] que combina partes de modelos estructurales con

modelos basados en caracterı́sticas, ya que incluyen tanto algún enfoque de tipo jerárquico junto

con clasificación simple empleando elementos de bajo y alto nivel. Es también usual que no haya

ningún 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 implı́cita o parcialmente, según resulte más conveniente. En otros casos [47, 75] los modelos

tienen predefinida una gramática o quizás parte del modelo, de tal suerte que se terminan adaptando

a ciertas tareas especı́ficas antes que construir un modelo más 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 gramática que termina dejándose de lado, teniendo una

participación sólo representativa pero no activa en la construcción del modelo (por ejemplo, definen

la gramática pero se utiliza un grafo de tipo árbol en su lugar). Finalmente, si el modelo permite

la inclusión de modelos relacionales probabilistas1 para representar la información visual de la

gramática (algo que se considera factible, aunque poco estudiado hasta ahora) se abren las puertas

a la incorporación de diversos enfoques relacionales en áreas de visión donde hasta la fecha han

1También son conocidos como modelos estadı́sticos relacionales [45].
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tenido importancia limitada.

1.3. Preguntas de Investigación

En el desarrollo de esta investigación, 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 categorı́a visual y representar dicha abstracción a través de una

gramática visual?

¿La representación visual obtenida a través de las gramáticas visuales permite realizar recono-

cimiento de la misma en otras imágenes de prueba, cuantificable mediante una medida de recuerdo?

¿Cómo podrı́an combinarse las capacidades de representación del conocimiento de una gramáti-

ca y las tareas de aprendizaje e inferencia de un modelo gráfico probabilista, para poder utilizarse

en tareas de reconocimiento de categorı́as de objetos en imágenes sobre ciertos dominios?

¿Una gramática visual puede describir también información temporal de modo que abstraiga

información de una secuencia visual?

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

encontrados.

1.4. Hipótesis

Una gramática visual puede abstraer la estructura de un objeto a partir de ejemplos de una

categorı́a visual y tener una inferencia a través de una transformación hacia una red bayesiana,

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

1.5. Objetivo General

Desarrollar un modelo jerárquico que sea capaz de representar y reconocer categorı́as de objetos

en imágenes a partir de gramáticas visuales y modelos gráficos probabilistas.
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1.6. Objetivos Especı́ficos

Definir un alfabeto visual a utilizar en una gramática visual.

Definir la gramática visual y sus restricciones.

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

Desarrollar una transformación de la gramática visual a un modelo gráfico probabilista (red

bayesiana, red bayesiana relacional y red lógica de Markov).

Desarrollar un método para aprender los parámetros 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 (imágenes naturales de objetos, repositorios de

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

1.7. Resumen del trabajo realizado

En esta tesis se plantea la incorporación de una gramática visual que permita elaborar un mo-

delo jerárquico de modo que a partir de elementos básicos (obtenidos mediante algún algoritmo

de segmentación de imágenes, obtención de recuadros, etc.) se construyan formas más complejas

mediante ciertas reglas de composición definidas en la gramática, a fin de alcanzar el reconoci-

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

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

que se puede construir un modelo más robusto a problemas de oclusión 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 visión [68], ası́ como mo-

delos gráficos probabilistas [91], a fin de tener algunas pistas inspiradas en la visión para construir

una gramática y sus elementos terminales, ası́ como también tener un enfoque estructurado como el

que proveen las redes bayesianas, con la ventaja de incorporar conocimiento previo mediante éstas.

Teniendo en cuenta lo anterior, se busca construir un modelo que, definiendo una gramática

visual a utilizar, los elementos visuales más básicos para hacer su detección y el modelo gráfico

para realizar inferencia, esté constituido de la siguiente manera:

1. Aprenda, a partir de ejemplos, una gramática que represente a una categorı́a de un objeto

visual.

2. Transforme la gramática a un modelo gráfico que permita considerar incertidumbre a fin de

realizar inferencia con esta representación.

3. Realizar un aprendizaje de los parámetros 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 categorı́a en imágenes de prueba.

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

esta representación ası́ como realizar comparativas con los trabajos relacionados.

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

modelos relacionales probabilistas.

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

visual sino una secuencia visual, de manera estructurada.

De esta manera se tendrı́an las siguientes contribuciones con el desarrollo del modelo propues-

to. Por un lado se contarı́a con un nuevo modelo genérico para la representación de categorı́as

de objetos y secuencias visuales, basado en gramáticas que incorporen relaciones de tipo espacial

y temporal (para el caso de secuencias visuales) mediante lógica de predicados, y el uso de mo-

delos gráficos probabilistas que soporten estas estructuras relacionales. Por otro lado, se buscarı́a
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automatizar la generación de un lexicón visual, algo poco considerado dentro de este tipo de tra-

bajos. Este lexicón visual que alimenta a la gramática, serı́a aprendido automáticamente mediante

ejemplos vı́a entrenamiento previo. También se contribuirı́a con un algoritmo que transforme la

gramática a fin de que sea portable su descripción al modelo gráfico probabilista considerado. Fi-

nalmente se propondrı́a una gramática explı́cita que describa relaciones temporales entre objetos

para no solamente representar y reconocer objetos visuales, sino también secuencias de imágenes.

Una aplicación directa de ello es poder describir vı́deos, debido a que un vı́deo puede ser entendido

como una secuencia de imágenes.

En los experimentos realizados se probó primero la viabilidad de la representación propuesta

en un caso muy simple con pocas relaciones espaciales y un sencillo diccionario visual. Posterior-

mente se probó la capacidad de aprender la gramática a partir de ejemplos. Después se evaluó las

capacidades de precisión y recuerdo del modelo para reconocer objetos. Como la transformación

a un modelo de incertidumbre es algo poco explorado en la literatura, se compararon 3 formas de

hacer esta transformación. Finalmente se evaluó la capacidad de encontrar errores en secuencias

visuales usando una gramática que incluye relaciones temporales.

Los resultados mostraron que la representación obtenida con gramáticas permite abstraer la

estructura de la categorı́a visual (o la secuencia visual) y además, tiene capacidad para reconocer

objetos a partir de pocos ejemplos, a pesar de contar con elementos limitados en la gramática (como

el lexicón que puede ser mejorable). También se muestra que se obtienen gramáticas automática-

mente a partir de ejemplos, que resultan útiles para realizar posteriores transformaciones a modelos

gráficos probabilistas.

1.8. Contribuciones

Un nuevo modelo genérico para representar categorı́as de objetos visuales que incorpore

gramáticas visuales y modelos gráficos probabilistas

Una variante de gramáticas visuales que incorpore relaciones temporales para representar



1.9. ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO 9

secuencias visuales

Un algoritmo que aprenda gramáticas visuales automáticamente a partir de ejemplos.

Un algoritmo de transformación de la gramática visual a un modelo gráfico probabilista.

Un mecanismo de inferencia considerando incertidumbre que permita reconocer al objeto

aprendido por la gramática.

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

por la gramática.

1.9. Estructura del Documento

La estructura de la tesis es como sigue. En el capı́tulo 2 se da una revisión de los temas ne-

cesarios para comprender los aspectos jerárquicos del modelo propuesto. En el capı́tulo 3 se da

una revisión de los modelos gráficos probabilistas que se utilizan en esta tesis. Posteriormente se

revisan trabajos previos de los modelos composicionales en el capı́tulo 4. En los capı́tulos 5, 6 y

7 se describe el método para construir el modelo de visión propuesto con sus distintas variantes.

En todas las variantes se utilizan gramáticas visuales de tipo relacional. La inferencia, en una de

estas variantes se realiza con redes bayesianas (cap. 5), otra con modelos relacionales probabilistas

(cap. 6), y en una más se utiliza inferencia basada en reglas y se añaden relaciones temporales a

la definición de la gramática (cap. 7). En el capı́tulo 8 se muestran los resultados alcanzados en

comparación con otros trabajos similares y finalmente en el capı́tulo 9 se exponen las conclusiones

y el trabajo futuro que se desprenden de esta tesis.





Capı́tulo 2

Representación y Reconocimiento Visual de

Objetos

2.1. Introducción

En esta sección se describen fundamentos teóricos necesarios para construir la representación

del conocimiento que se usará en nuestro modelo. Se abordarán dos aspectos importantes vin-

culados a este trabajo: reconocimiento visual de objetos y representación estructurada de objetos

mediante gramáticas visuales.

2.2. Conceptos sobre Reconocimiento de Objetos

Representación 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 caracterı́sticas de diversa ı́ndole como pueden ser:

color, textura, forma, etc. Cuando se habla de reconocimiento de objetos en un modelo jerárquico

significa que un elemento visual es descompuesto en otros objetos, que a su vez también pueden

descomponerse. Al final los elementos más simples son descritos igualmente mediante caracterı́sti-

cas diversas. La hipótesis que subyace para construir un modelo jerárquico es que esta forma de

11
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modelar es más expresiva y comprensible para un humano, a diferencia de aquellos casos donde un

objeto se representa computacionalmente mediante miles o quizás decenas de miles de caracterı́sti-

cas.

Categorı́as de Objetos. Los objetos pueden agruparse por tener caracterı́sticas similares. Por

ejemplo, manzanos, robles y pinos pertenecen a la categorı́a de árboles. Mazda, Pontiac y Merce-

des Benz pertenecen a la categorı́a de automóviles. Los trabajos en reconocimiento de objetos se

distinguen por perseguir dos tareas:

1. Reconocer objetos especı́ficos.

2. Reconocer categorı́as de objetos.

Si bien existe una gran cantidad de trabajos en ambas tareas, la segunda tiene un mayor interés.

Los objetos especı́ficos se han logrado detectar con ayuda de algoritmos basados en descripción

de puntos de interés locales [69]. En cambio, para reconocer categorı́as aún no hay consenso sobre

cuál podrı́a ser una buena estrategia a seguir. Sin embargo, está 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 categorı́as de objetos sobre ciertos dominios como escenas de

interiores, por poner un ejemplo.

Cuando se habla de reconocimiento de objetos, filosóficamente existen dos maneras de construir

un modelo para esta tarea: los modelos discriminativos y los modelos generativos. Los modelos

discriminativos tratan de aprender los lı́mites que existen entre la distribución 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 distribución 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 representación y el reconocimiento de categorı́as visuales de objetos (distintas entre sı́)

antes que la generación de ejemplos sintéticos de categorı́as visuales. En este trabajo se propone
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un modelo discriminativo que aprende categorı́as de objetos mediante gramáticas 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 gráfico. La

inferencia puede realizarse de dos formas:

Arriba-Abajo: se realiza la inferencia a partir de los parámetros 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

hipótesis más generales en cada paso. Se trata de predecir la causa dados los efectos de algún

fenómeno.

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

categorı́a.

2.3. Enfoques utilizados en reconocimiento de objetos

Aunque es difı́cil discriminar entre enfoques seguidos para construir modelos de reconocimien-

to de objetos, se seguirá la discriminación de enfoques dada por [119], en el cual se distinguen tres

formas distintas de construir los modelos de reconocimiento:

1. Modelos basados en caracterı́sticas invariantes.

Básicamente consiste en obtener por alguna vı́a caracterı́sticas 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 caracterı́sticas que mejor definan al objeto,

llamadas caracterı́sticas invariantes. Una vez obtenidas las caracterı́sticas más relevantes, el

problema pasa a ser considerado un problema de clasificación. Estos modelos son los más

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 aún no hay consenso claro de qué ca-

racterı́sticas invariantes utilizar para lograr el reconocimiento de objetos en general. De esta

manera, los modelos basados en caracterı́sticas invariantes suelen esforzarse en aprender la

mayor cantidad de caracterı́sticas y seleccionar las mejores (de manera manual o automáti-

ca) antes de entender de una manera más estructurada los componentes de un objeto. Los

modelos más recientes basados en aprendizaje profundo [52, 103], también se ubican aquı́.

2. Modelos basados en la descripción de la estructura y sus partes.

Este enfoque surge ante el entendimiento de cómo los objetos pueden ser descompuestos en

elementos cada vez más sencillos que podemos llamar componentes del objeto. Esta idea

tiene inspiración en una forma más “natural” o más “humana” de reconocer un objeto. Como

ejemplo, nosotros reconocemos una casa porque se compone de paredes, puertas y ventanas.

Un rostro se compone de ojos, nariz y boca. Lo que plantea este enfoque es tratar de aprender

la organización de los elementos más simples para primero reconocer estos elementos sim-

ples y luego encontrar la organización 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 análoga que en el enfoque

basado en caracterı́sticas, no hay un consenso sobre los elementos simples que deben uti-

lizarse. Es común 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 revisión bibliográfica. No obstante, aún este enfoque es bastante extenso. En la siguiente

sección se hará una división un poco más estricta para poder quedarnos con los trabajos que

hagan un reconocimiento basado en este enfoque jerárquico además de otras restricciones.

3. 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 orientación,
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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 óptico de caracteres [13], donde se busca reconocer letras sin importar su posición,

orientación o escala. Su aplicación a objetos reales en 3D es aún difı́cil 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 categorı́as visuales con cierta estructura que pueda repre-

sentarse mediante una gramática visual, el trabajo propuesto queda englobado dentro del segundo

punto. En el siguiente capı́tulo se tratará de dividir este enfoque de estructura y partes, a fin de

hacer una subdivisión más 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

posición de otros objetos. De acuerdo a [27, 106] existen relaciones topológicas, de orden, métricas

y difusas. Las relaciones topológicas se preservan ante una variedad de transformaciones espacia-

les como rotación y escalamiento. Ejemplos de relaciones topológicas son Adyacente, DentroDe,

Traslapado. Las relaciones de orden son aquellas que no son invariantes a cambios de rotación.

Ejemplos: ArribaDe, IzquierdaDe. Las relaciones métricas describen cuantitativamente la relación

sostenida entre dos objetos. Distancia(A,B) = 20 pı́xeles, sugiriendo que hay una distancia de 20

pı́xeles entre dos regiones de una imagen es un ejemplo de una relación métrica. Finalmente las

relaciones difusas son aquellas que presentan ambigüedad en el lenguaje tal como Le jos 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), según en el dominio donde se trabaje. La manera más 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 relación espacial: el objeto A se encuentra arriba de el objeto

B. Si la definición lo incluye, también puede indicar que las regiones son adyacentes. En esta tesis

se utilizarán las relaciones de topológicas y de orden. Las relaciones métricas no son consideradas

debido a que añaden una restricción de escala que reduce las posibilidades de reconocer objetos de

diversos tamaños. Las relaciones difusas no son utilizadas debido a que, al coexistir dos relaciones

que en inicio son opuestas, puede haber una pérdida de precisión del objeto, es decir, una gramática

podrı́a decir que un árbol se compone de un follaje y un tronco que están 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, Bañarse) sugiere que la actividad

Levantarse ocurre primero y acto seguido la actividad Bañarse vendrá 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. 2.1 se muestra esta combinación de

relaciones espaciales y temporales. En muchos ejemplos prácticos las relaciones que aparecen en

recuadros de color son las más usadas. En esta tesis se trabaja principalmente con relaciones de

tipo espacial para describir una imagen y en un caso especial: investigar la inclusión de relaciones

temporales para descubrir secuencias correctas de imágenes, donde cada imagen también debe te-

ner una configuración espacial determinada. De manera más genérica, las relaciones espaciales y

temporales son capaces de describir vı́deos. En el capı́tulo 7 se muestra el método para describir

estas secuencias en un dominio particular.

2.5. Conceptos sobre Gramáticas Visuales

Los lenguajes visuales permiten, a partir de ciertos elementos y relaciones, construir un concep-

to o comunicar una idea. Señales, diagramas y fotografı́as, son expresión de un lenguaje visual. Los

propósitos en la investigación de lenguajes visuales son variados, uno de ellos es entender cómo

pueden clasificarse éstos de manera natural y cómo 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 tamaño son las relaciones espaciales más básicas añadiendo
temporalidad. Imagen tomada de [19].
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Algo que motiva la investigación en esta área es facilitar la interacción humano-computadora. Las

gramáticas visuales surgen como una manera de representar los lenguajes visuales de una manera

formal, resultan de una extensión de las gramáticas usadas en teorı́a sintáctica para describir lengua-

jes formales. Existen variados formalismos que permiten definir gramáticas 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 gramáticas

En esta sección se definen algunos tipos de gramáticas previas a la gramática que se utilizarán

en esta tesis. Más adelante se propone en esta tesis las gramáticas temporales relacionales como

una extensión a las gramáticas simbólico–relacionales.

Gramática Simbólica (Tradicional). De acuerdo a [73], las gramáticas simbólicas se compo-

nen de cuatro elementos: sı́mbolo inicial S, conjunto de elementos no terminales VN , conjunto de

elementos terminales VT y reglas de producción P. suele abreviarse como: G = (S,VN ,VT ,P). Si

además la gramática es libre de contexto, las producciones P son de la forma: v→ (VN ∪VT )∗,v ∈

VN , donde el asterisco indica una secuencia de 0 a n elementos del conjunto (VN ∪VT ). Las demás

gramáticas definidas aquı́, son una extensión de esta definición.

Gramática Transformacional. Descritas por [17], estas gramáticas describen un elemento

complejo en partes más sencillas que los componen. En modelos visuales la descomposición tie-

ne como lı́mite los pı́xeles de los que una imagen se compone. Sin embargo, rara vez se llega a

este nivel. Por lo regular los elementos más sencillos suelen ser lı́neas, curvas, conectores, figu-

ras geométricas, puntos locales, entre otros. Las reglas de producción tienen relaciones espaciales

implı́citas. Un ejemplo es: A→ ab sugiere que los elementos a y b sostienen una relación de adya-

cencia no definida explı́citamente.

Gramática Estocástica. Comentadas en [11, 12], las gramáticas estocásticas extienden las

gramáticas transformacionales para definir un marco para representar un objeto y su descompo-

sición en elementos más simples mediante un modelo probabilista. En particular, las gramáticas
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estocásticas incorporan un valor de probabilidad para cada regla de producción P de la gramática.

Un ejemplo sencillo es:

pi v→ (VN ∪VT )∗,v ∈VN , pi ∈ [0 . . .1],

donde pi es un valor de probabilidad (entre 0 y 1) y v debe instanciarse más de una vez. La suma

de los valores de probabilidad entre las diversas instancias de v debe ser uno. La interpretación de

esto es que ante dos posibles caminos que pueden seguir las reglas de producción de la gramática,

hay cierta probabilidad de escoger las reglas de producción, haciendo que ciertas configuraciones

sean más probables que otras.

Gramática Relacional. Descritas en [121], las gramáticas relaciones tienen la propiedad de

que cada regla de producción está compuesta por un conjunto de sı́mbolos VN ∪VT que representan

objetos visuales, los cuales están relacionados por un conjunto de elementos relacionales binarios

(de aridad = 2). Es usual que la descripción de los elementos relacionales sea a través de un predi-

cado: relación(A,B), donde A, B ∈VN ∪VT y relación ∈VR es un elemento relacional que describe

una interacción entre A y B.

Después de esta revisión de tipos de gramáticas, Se observa que un modelo que estructure

información visual (información en dos dimensiones) requiere una gramática de tipo relacional, en

donde regiones o descripciones de la imagen se comporten como sı́mbolos y se conecten mediante

relaciones de tipo espacial. Una alternativa para evitar una gramática 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 Lexicón

Las gramáticas suelen describir en un apartado especial (el lexicón) el conjunto de elementos

terminales que admite dicha gramática. Si dichos terminales son palabras, tales palabras se com-

ponen de una sucesión de letras que pertenecen a un alfabeto. Existen definiciones análogas para

lenguajes visuales descritas a continuación:

Alfabeto Visual. Es la manera en como se extraen los elementos más primitivos con los que una
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gramática trabaja. Ası́ como el alfabeto se compone de letras, un alfabeto visual puede componerse

desde lo más simple (pı́xeles) hasta elementos más complejos: recuadros, puntos de interés local,

regiones de una imagen, bordes, formas curvas, etc.

Lexicón Visual. Es un conjunto de descripciones de los elementos terminales de una gramática.

Cada elemento del lexicón está constituido a partir de los elementos del alfabeto visual. Ası́ como

en textos una palabra se compone de varias letras, una palabra visual puede estar constituida a partir

de uno o varios pı́xeles, de uno o más puntos de interés local, de un recuadro, de un borde o la fusión

de varios bordes, etc. En textos, si una gramática pide un verbo como elemento terminal, el lexicón

describe cuáles verbos (y sus variantes) son aplicables para dicho terminal (por ejemplo: Verbo :=

{comer, comiendo, come, comes} ). En gramáticas visuales se suele prescindir del lexicón debido

a que un terminal describe sólo una región especı́fica; sin embargo, en este trabajo se propone

incorporar un Lexicón Visual, que admita variantes del objeto descrito por un elemento terminal.

En este sentido, un lexicón visual consiste en describir qué elementos de una imagen son candi-

datos a ser denominados como elementos terminales que aparecerán en una gramática. El lexicón

varı́a si se cambia el alfabeto visual. En otras palabras, el lexicón escoge los elementos más idóneos

para ser elementos terminales y el alfabeto visual es el que provee todo el universo posible de ele-

mentos terminales; es decir L⊆A , donde L es un lexicón y A es un alfabeto visual. En ocasiones,

por claridad, los elementos de L, se renombran. El lexicón visual sirve para representar en abstracto

regiones o partes de una imagen. Un lexicón permite restringir los terminales a utilizar, de modo

que pueda descartar elementos de la imagen que no se correspondan con algún elemento de L,

ayudando a reducir ruido.

Después de ver esta revisión de las gramáticas, se definirá la gramática a usar en el modelo

propuesto.

2.5.3. Gramática Simbólico-Relacional

En este trabajo se usará este tipo de gramática para construir el modelo propuesto debido, por

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

objetos visuales.

Definición. Descritas en [33], las gramáticas simbólico-relacionales son una extensión a las

gramáticas relacionales, las cuales permiten proporcionar un alto nivel de descripción de los lengua-

jes visuales. De manera formal una gramática Simbólico-Relacional (abreviadas como gramáticas

SR) es una 6-tupla: G = (VN ,VT ,VR,S,P,R) donde:

VN es un conjunto finito no vacı́o de sı́mbolos no terminales.

VT es un conjunto finito no vacı́o de sı́mbolos terminales. Siempre se cumple que VN∩VT =∅

VR es un conjunto finito de sı́mbolos relacionales.

S ∈VN es el sı́mbolo inicial.

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

l : Y 0→ 〈M,R〉

donde

• l es un entero que etiqueta las producciones-s y es un identificador único

• 〈M,R〉 es una sentencia sobre VR y VN ∪VT ,

◦ donde M es un conjunto de s-ı́tems (v, i) con v∈VN∪VT y el sı́mbolo i es un número

natural usado para distinguir entre diferentes ocurrencias de el mismo sı́mbolo.

Cada s-ı́tem se puede abreviar de la forma vi.

◦ R es un conjunto de r-ı́tems de la forma r(X i,Y j), con X i, Y j ∈M y r ∈VR

• También se cumple siempre que Y 0 ∈VN y además Y 0 /∈M

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

r(Y 0,X1)→ [l]Q
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Figura 2.2: Representación mediante una gramática SR de un diagrama de flujo de un algoritmo. Las flechas son
descritas mediante la relación “next” en la gramática. Debe tenerse en cuenta que existe una analogı́a 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].

o

r(X1,Y 0)→ [l]Q

donde:

• r ∈VR,

• l es la etiqueta de una producción-s Y 0→ 〈M,R〉,

• Q 6=∅ is un conjunto finito de r-ı́tems de la forma r(Z,X1)or(X1,Z), con Z ∈M

Los exponentes cero sobre las variables del lado izquierdo en reglas de producción, 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 gramática SR que define un

diagrama de flujo de un algoritmo se ilustra en la Fig. 2.2. Un s-ı́tem es un elemento simbólico que

se escribe de manera compacta de la forma vi y representa a un elemento visual (una región, un

pı́xel, recuadro, etc.). Un r-ı́tem es un elemento relacional que se escribe de forma compacta como

r(X i,Y j) y representa una relación (descrita como un predicado) que sostienen los dos elementos

simbólicos X i y Y j.
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2.6. Resumen

En esta sección se estudiaron los conceptos básicos relacionados con el reconocimiento de ob-

jetos, las principales tareas asociadas al reconocimiento de categorı́as y las gramáticas visuales,

como un instrumento para estructurar el conocimiento visual que se puede obtener a través de las

imágenes. En el siguiente capı́tulo se estudiarán los modelos gráficos probabilistas que permitirán

incorporar incertidumbre a la representación del conocimiento provista por las gramáticas visua-

les. También se verá una extensión 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 permitirá proponer un modelo que combine las capacidades de

las gramáticas visuales con los modelos relacionales probabilistas para hacer un análisis compara-

tivo con el modelo que se propone en esta tesis.





Capı́tulo 3

Modelos Gráficos Probabilistas

En este capı́tulo se abordarán los modelos gráficos probabilistas y una extensión de los mismos

conocida como modelos relacionales probabilistas. Los primeros permiten modelar dependencias

entre variables, y los segundos son una generalización de los primeros que buscan modelar estas de-

pendencias sabiendo que las variables guardan una estructura subyacente entre ellas. El modelo de

visión propuesto en esta tesis maneja incertidumbre utilizando este tipo de modelos. Los conceptos

más importantes asociados a estos modelos se presentan en este capı́tulo.

3.1. Introducción

Los Modelos Gráficos Probabilistas (MGP) [91, 62] son tipos especiales de modelos estadı́sti-

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 trabajó 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 admitirı́an 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 hábitos alimenticios de las personas

25
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(primera variable) dado que viven en cierto lugar del planeta (segunda variable). Es de observarse

que todo MGP siempre es un modelo estadı́stico. 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 sección se definen algunos tipos de

MGPs.

Por otra parte, los modelos estadı́stico-relacionales (o simplemente modelos relaciones proba-

bilistas) [45] resultan de una extensión de los MGP o bien son una extensión de modelos lógicos. A

diferencia de los MGP, los modelos relacionales tratan con información 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 Gráficos Probabilistas.

En esta sección se presenta brevemente la teorı́a sobre redes bayesianas y las redes bayesianas

relacionales, que serán utilizadas en nuestro modelo. En términos generales se definen a los mo-

delos estadı́sticos como pares del tipo (S ,P) donde S son un conjunto de variables aleatorias

y P son distribuciones de probabilidad asociadas a ellas. Variantes de distintos modelos gráficos

probabilistas añaden restricciones y extensiones a esta definición. 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 acı́clico (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 función de distribución condicional que cuantifica los efectos

que los padres tienen sobre el nodo.

Se utilizará la definición discreta, de modo que la función de distribución condicional es una tabla

de las probabilidades (denominada TPC, tabla de probabilidad condicional) que un nodo hijo puede

tomar para cada combinación de valores de sus nodos padres. De manera más formal se dice que

una red bayesiana es un par (G ,P), donde G es un GDA sobre las variables aleatorias X ,X2, ...Xn

y P es la distribución de probabilidad conjunta sobre las variables. De la definición anterior sigue

que la distribución de probabilidad conjunta está dada por:

P(X1,X2, ...Xn) =
n

∏
i=1

P(Xi|PaG(Xi)), (3.1)

donde PaG representa a los nodos padres de la variable aleatoria Xi

Una red bayesiana permite representar de manera gráfica las dependencias entre variables alea-

torias, de modo que permiten simplificar la representación del conocimiento y razonamiento. Un

ejemplo de una red bayesiana se ilustra en la Fig. 3.1.

El aprendizaje en las redes bayesianas consiste en deducir un modelo, en particular una estruc-

tura para la red y los parámetros asociados a cada nodo. Ası́ hay dos tipos de aprendizaje para

construir una red bayesiana:

Aprendizaje paramétrico: si se considera que la estructura de la red ya está dada, la manera

más común de obtener los parámetros del modelo es estimar las probabilidades a partir de las

frecuencias de los datos. Este método se conoce como estimador de máxima verosimilitud. Hay

dos casos posibles [83]:

Nodos sin padres: sólo precisan la probabilidad marginal P(Xi = xi), que es equivalente al

número de ocurrencias del estado xi de la variable Xi sobre el total de datos obtenidos.
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Figura 3.1: Ejemplo de una red bayesiana. Las variables aleatorias que se modelan se pueden representar mediante
nodos o cı́rculos. Las relaciones de dependencia se ilustran gráficamente 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(Xi =

xi|PaG(Xi)), que equivale al número de ocurrencias del estado xi de la variable Xi con cada

combinación de estados de los padres de Xi, sobre el total de casos en que se cumple PaG(Xi)

para esa misma combinación de estados.

En casos donde no sea posible obtener información estadı́stica de todas las variables, se puede utili-

zar otro tipo métodos como Esperanza-Maximización (EM) [23, 9]. Este método permite encontrar

estimadores de máxima 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 parámetros del modelo a partir de estos valores introducidos.

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

aleatorio, es una iteración).
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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 más formal,

son dos pasos, uno de esperanza y otro de maximización:

Paso E (esperanza): se calcula un función Q para estimar el valor de los datos Y (observados y

ocultos) suponiendo unos parámetros conocidos h y teniendo los datos observados Z:

Q(h′|h)← E[ln p(Y |h′)|h,Z]. (3.2)

Paso M (maximización): con los datos obtenidos se sustituye la hipótesis h por la hipótesis h′

que maximiza esta función Q:

h← argmáx
h′

Q(h′|h). (3.3)

dado que a veces se tienen variables no observables, este método será el preferido para el apren-

dizaje de parámetros 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 evaluación y búsqueda de estructuras.

Los primeros están basados en el concepto de relaciones de independencia entre variables (también

llamado separación-d [91]) y los segundos están basados en la creación de una función heurı́stica

(normalmente es un algoritmo voraz) que evalúa las estructuras tratando de podar el espacio de

búsqueda. La manera de evaluarlas es diversa, aunque suele usarse un criterio de entropı́a mı́nima:

las variables aceptan aquella configuración que minimice la entropı́a entre los datos, de modo que

se favorezcan las conexiones entre variables con alto grado de dependencia. Del primer método,

la técnica más conocida es PC [111] y de los segundos, los dos trabajos más 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 producción provistas por la gramática SR. Para el caso del aprendizaje paramétrico se

considera tanto un enfoque de estimación subjetiva de las probabilidades para las TPC, como un

aprendizaje estadı́stico a partir de ejemplos. Como algunas variables que se crean son ocultas, este

aprendizaje estadı́stico está 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 distribución conjunta de una serie de variables X = (X1,X2, ...,Xn) ∈X

[62]. La red de markov se compone de un grafo no dirigido G y un conjunto de funciones potencia-

les llamadas φk. El grafo asociado tiene un nodo por cada variable y además una función potencial

φk por cada cliqué que se encuentre en el grafo. De manera sencilla, una función potencial es

solamente una función que mapea a números reales positivos (ℜ+) los estados del cliqué corres-

pondiente. Para simplificar la tarea, se trabajará con estados discretos de las variables únicamente.

Con ello, la distribución conjunta representada por la red de Markov está dada por:

P(X = x) =
1
Z∏

k
φk(x{k}), (3.4)

donde x{k} es el estado del cliqué k-ésimo y Z es una función de partición, dada por:

Z = ∑
x∈X

∏
k

φk(x{k}), (3.5)

Un ejemplo de una red de Markov se ilustra en la Fig. 3.2. Las funciones de partición se representan

por tablas con pesos asociados a cada combinación de estados de las variables involucradas en cada
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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 función de partición 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 función

exponencial de una suma pesada:

P(X = x) =
1
z

exp∑
j

w j f j(x), (3.6)

donde w j es un peso (un valor en ℜ+) y f j es, para los objetivos de esta tesis, una fórmula binaria

f j(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

aplicación muy común de los CAM es en tareas de procesamiento de imágenes ya que representan

las relaciones espaciales entre los pı́xeles o segmentos de la escena. Se entiende que existe una

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

Dado que el cálculo de la función de partición Z depende en tiempo de la cantidad de estados

discretos y el número de cliqués, se sigue que el cálculo anterior es NP-completo [62]. Algunos

trabajos tratan de aproximar el cálculo para hacerlo más eficiente [46]. Sin embargo, para modelos

pequeños, el cálculo aún 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, 37, 44, 99, 45] (finales de los noventa e inicios de este siglo) para tratar de generalizar el

tratamiento a datos que tienen una estructura intrı́nseca 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 caracterı́sticas, sino que se interpretan como datos que tienen cierta relación y estructura

entre ellos. Un ejemplo de datos estructurados son las bases de datos relacionales.

En esta sección se abordarán algunos conceptos correspondientes a la fusión de modelos de

inferencia basados en lógica con aquellos modelos que realizan inferencia basados en el manejo

de incertidumbre. Los modelos basados en lógica siempre utilizan una base de conocimiento y

generan reglas lógicas que permiten inferir conocimiento cuando se presenta una nueva instancia

de ejemplo. Los modelos probabilistas por su parte construyen una distribución de probabilidad de

las variables a partir de un conjunto de datos de entrenamiento. La fusión de los modelos lógicos

con los probabilistas permite la construcción de modelos más 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 representación estructurada

(una gramática visual de una imagen) en un modelo gráfico probabilista que maneje incertidumbre.

En esta sección se aborda un bosquejo general acerca de los modelos relacionales probabilistas

y los trabajos más cercanos que se han presentado al tratar de representar conocimiento estructura-

do, aunque no necesariamente de tipo visual.

3.3.1. Lógica de primer orden

Obsérvese los siguientes enunciados:

“La probabilidad de que una región (elegida aleatoriamente) de cualquier imagen de un conjun-

to sea un árbol, es igual a 0.7”.
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“La probabilidad de que la región r de la imagen I sea un árbol, es igual a 0.7”.

Notar que el primer enunciado se refiere a una distribución de probabilidad que se aplica a

todo un conjunto de imágenes determinado, mientras que el segundo enunciado solamente hace

referencia a una probabilidad sobre una imagen en particular (la imagen I ). Además, el segundo

enunciado puede asumir un valor de verdad dependiendo del contexto: puede ser verdad para cierta

imagen I y puede ser falso para otras imágenes.

Aquı́ la lógica de primer orden es útil para representar este tipo de enunciados. Si se considera

que P(r,I ) representa la probabilidad de la región r en una imagen I dada, el primer enunciado

puede ser rescrito como ∀r∀I : P(r,I ) = 0.7. Esta representación sólo es a manera de ejemplo

y no está vinculada a algún formalismo. En las siguientes secciones se mencionan dos tipos de

formalismos que tratan de combinar la lógica y la incertidumbre, uno de ellos más cercano al ma-

nejo de la incertidumbre (redes bayesianas relacionales) y otro más orientado a la lógica (redes

lógicas 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 análoga, un modelo de aprendizaje automático requiere un conjunto de datos de

entrenamiento.

De manera más amplia, la base de conocimiento es un conjunto de enunciados o fórmulas escri-

tas usualmente en lógica de primer orden [43]. Las fórmulas se construyen a partir de cuatro tipos

de sı́mbolos: 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 imágenes segmentadas, las constantes serán las regiones o segmentos de dichas imágenes. Las

variables son sı́mbolos que actúan 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 más 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 sólo contienen constan-
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tes) se dice que está “aterrizado”, de modo que también se les suele llamar predicados o “átomos

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 L -interpretación especifica cuáles sı́mbolos representan las funciones,

variables y predicados del dominio. Las variables usualmente tienen un tipo, es decir, sólo pueden

admitir un subconjunto de los objetos del universo. A manera de ejemplo la variable s podrı́a

representar segmentos verdes o rojos en una serie de imágenes. A diferencia, una constante sólo

hace referencia a una región especı́fica.

Para los propósitos de la presente tesis, se busca representar relaciones espaciales de ciertas

regiones, recuadros, pı́xeles o puntos de interés local a lo largo de un conjunto de imágenes. La

idea es representar esta información de modo que se pueda construir una BC. Como no es trivial

esta representación, 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 imágenes. Un

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

3.3.2. Taxonomı́a de modelos relacionales probabilistas

Para situarse en contexto, hay una gran diversidad de modelos relacionales probabilistas. Algu-

nos de los modelos pueden ser más útiles para representar información probabilista con extensio-

nes de reglas lógicas o a la inversa. Otros modelos permiten establecer relaciones de dependencia

condicional apoyándose en modelos gráficos dirigidos, mientras otros relajan esta restricción con

modelos no dirigidos. Para simplificar un poco las cosas, se presenta una propuesta de taxonomı́a

de algunos modelos relacionales y de ellos se han seleccionado dos para incorporarlos en los expe-
1El término proviene del inglés “ground atoms”. Para darse una idea, un predicado aterrizado no está “flotando”

entre un conjunto de variables que puede admitir.
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Figura 3.3: Izquierda: representación visual de un objeto visual (bicicleta). Derecha: representación de la bicicleta
usando fórmulas atómicas. 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 podrı́a generar un modelo que aprende a “ver” bicicletas.

rimentos de la presente tesis. Esta clasificación está inspirada parcialmente en [45].

Modelos relacionales vistos como una extensión de la lógica:

• Evolucionan a modelos gráficos no dirigidos.

◦ Redes lógicas de Markov. [99]

• Evolucionan a modelos gráficos dirigidos:

◦ Programas lógico bayesianos [61]

◦ Redes lógico bayesianas [56]

Modelos relacionales basados en una extensión de los modelos probabilistas:

• Basados en modelos gráficos dirigidos

◦ Redes bayesianas relacionales [54]

◦ Modelos relacionales probabilistas [37]

• Modelos Basados en modelos gráficos no dirigidos:

◦ Redes relacionales de Markov [114]

◦ Redes de dependencia relacional [84]
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◦ Campos aleatorios condicionales [44]

Modelos relacionales probabilistas que extienden algún lenguaje de programación:

• Programas lógico estocásticos [82]

• Programación lógica inductiva probabilista [97]

• Lógica bayesiana (BLOG) [78]

• Lenguaje de modelado probabilista (IBAL) [92]

De todos ellos, se seleccionaron dos modelos para los experimentos: uno de ellos es una extensión

o abstracción de las redes bayesianas y el otro es una extensión de los modelos basados en lógi-

ca. Aunque esta selección no fue rigurosa, se tomaron algunos aspectos como: i) un modelo (en

apariencia) simple de describir, posiblemente basado en lógica, 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 gramática de manera análoga. Para el último punto, los modelos que

extienden lenguajes de programación parecen tener fines más 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 continuación se muestran las definiciones para dos de estos tipos de modelos y se ven algunos

trabajos que utilizan modelos relacionales en ciertas aplicaciones prácticas. No es muy usual aún

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 más general desde que usan una BC y evitan acercarse a la nomenclatura común de las bases
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Tabla 3.1: Aspectos generales de los modelos relacionales probabilistas.
MRP Aspectos Utilidad

Redes Lógicas de Markov descripción simple con predicados, aplicaciónes en
literatura

Alchemy

Programas lógico bayesianos abarcan el área logica y de RBs Balios
Redes lógico bayesianas requieren definiciones tı́picas de un lenguaje de

programación
ProbCog - ROS

Redes Bayesianas Relacionales la definición de la RBR no es trivial Primula
Modelos Relacionales

Probabilistas
la notación es cercana a BDs

Redes Relacionales de Markov descubren información en documentos - Generalizan
CRFs

Redes de Dependencia relacional potencial para extracción de información
Campos aleatorios condicionales potencial en descubrir información en documentos.
Programas Lógico estocásticos son cercanos a las gramáticas estocásticas
Programación lógica Inductiva

probabilista
requieren adaptarse a la ILP

Logica Bayesianas (BLOG) es una extensión a prolog BLOG
lenguaje de modelado probabilista es más un lenguaje de programación IBAL

de datos (lo cual es más común en el trabajo de Friedman). Para el propósito de esta tesis, imágenes

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 información puede ser descubierta por un modelo

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

Dado:

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

devuelven un valor de verdad),

2. Un conjunto de sı́mbolos 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 SD que es una interpretación de las relaciones S sobre el dominio D. Dicho

de otra manera, SD es una función que proyecta cada relación sobre el dominio s(d),s ∈ S,d ⊆ D
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a valores de verdad (verdadero o falso)2. También se define un modelo de la Estructura Aleatoria-

Relacional (RRSM3) como una función parcial, la cual recibe la estructura SD como entrada y al

compilarse devuelve una distribución de probabilidad sobre todas las estructuras RD como salida

(una red bayesiana). La función es parcial debido a que no todas las estructuras SD de entrada

que pueden existir en el universo pueden generar siempre estructuras RD a partir del RRSM. En

particular, esto ocurre cuando las redes bayesianas que deberı́an crearse son cı́clicas, lo cual es un

error. En la práctica cuando esto ocurre, se considera como un error de la definición del RRSM para

la estructura SD dada.

Antes de describir un ejemplo conviene explicar cada uno de los componentes del modelo re-

lacional. Las relaciones predefinidas S, son relaciones en lógica 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 relación unaria podrı́a ser EsFruta(v).

v es una variable de un dominio D. Si se consudera el ejemplo de dominio D siguiente: D =

{manzana, gato, vaca, limón, Juan, Jorge, Pedro}. Entonces ocurre que EsFruta(manzana) de-

volverı́a verdadero, Es f ruta(vaca) devolverı́a falso. Persona(gato) devolverı́a falso y Persona(Pe-

dro), verdadero. Una relación binaria podrı́a ser Vecinos(v, w), donde v y w son variables que perte-

necen al dominio D. Vecinos(Juan, Jorge) podrı́a ser verdadero, mientras que Vecinos(Juan, man-

zana) devolverı́a falso. Todas las relaciones predefinidas, deben ser descritas explı́citamente en el

modelo, es decir qué variables pertenecientes al dominio D dan falso o verdadero para cada relación

predefinida en S. Lo anterior constituye SD.

Las relaciones probabilistas R por su parte, devuelven un valor de probabilidad a partir del

estado que puedan admitir. Por ejemplo la relación unaria EstaPodrida(manzana) = .05 define

que existe un 5% de probabilidad de que una manzana esté podrida. La relación Tiene(Juan,man-

zana) = 0.1 define que existe un 10% de probabilidad que Juan tenga una manzana. Nosotros

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

2Notar que en este formalismo la estructura SD 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 podrı́a pensar que la

distribución de probabilidad de la relación 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 podrı́a ser en su

lugar una relación probabilista, definida como Vecinos([Persona]v, [Persona]w) = 0.4; es decir, la

probabilidad que v y w sean vecinos es de 0.4. la notación [Persona]v exige que la variable v sea

verdadero para la relación 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 RD sobre la cual es posible aplicar infe-

rencia de tipo bayesiano. Notar que una red bayesiana podrı́a abstraer esta información en un caso

especı́fico, pero no en todos los casos. Es decir, se debe tener una red bayesiana con ciertos paráme-

tros cuando Juan y Pedro son vecinos, pero se debe tener otra red bayesiana con otros parámetros

cuando Juan y Pedro no son vecinos. Como las redes bayesianas relacionales tratan con esta va-

riación, permiten compilar la red bayesiana más adecuada según lo descubierto en el dominio SD.

Ejemplos de las estructuras RRSM y SD se ilustran en las Figs. 3.4 y 3.5. El ejemplo de las redes

bayesianas instanciadas (la estructura RD) a partir del RRSM y el SD de ejemplo, se muestran en la

Fig. 3.6.

De esta manera, partiendo únicamente 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 conexión entre las gramáticas relacionales y este tipo
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Figura 3.4: Ejemplo de un RRSM. En él se describen en cascada, las relaciones probabilistas entre los elementos v y
w del dominio D. la definición puede involucrar diversas fórmulas, 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) indicándole que sonó la alarma de
su casa. Se considera el caso de que el vecino sea un bromista y le llame sólo 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].

Figura 3.5: Descripción de SD. Los cı́rculos 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 RD, ambas estructuras son
necesarias.
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Figura 3.6: Ejemplo de la estructura RD. Hay tres posibles redes bayesianas sobre las cuales se puede aplicar infe-
rencia dado el dominio SD. Como el dominio tiene tres personas, hay tres casos posibles de personas alarmadas. Esto
da lugar a las tres redes bayesianas mostradas. Dado que Hernández 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 telefónicas de sus dos vecinos. Por lo anterior, aparecen dos nodos de llamada. Las redes bayesianas relacionales
añaden 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 relación bromista, dado que es predefinida y no probabilista, no
aparece en las redes bayesianas.

de redes bayesianas relacionales podrı́a darse mediante la lógica de predicados, lo cual resultarı́a

en un modelo más expresivo y una vı́a más directa hacia la realización de inferencia. En esta tesis

se plantea incorporar estos modelos relacionales mediante una transformación que construya una

RBR a partir de una gramática relacional.

3.3.4. Redes Lógicas de Markov

En lógica, si una L -interpretación4 viola una sola fórmula dada en una BC, siempre tendrá pro-

babilidad cero, de modo que ningún “mundo posible” debe contradecir la BC. En las redes lógicas

de Markov (RLM) [99], esta restricción se relaja, de modo que cuando una interpretación contra-

dice a la BC, sólo tiene una probabilidad menor (pero no cero) de ocurrir. Para lograr esto, en las

RLM se añade un peso a cada fórmula. Pesos más altos indican que dicha fórmula castiga más

una interpretación cuando no se satisface dicha fórmula. Una red lógica de Markov se define de la

siguiente forma:

4Es decir, la definición de cuáles sı́mbolos especifican las funciones, variables y predicados del dominio.
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Definición: una RLM L es un conjunto de pares (Fi, wi) donde Fi es una fórmula en lógica

de primer orden y wi es un número real (por ejemplo: 1.6Vecino(v,w) ∨ Amigos(v,w)) . Dado un

conjunto de constantes C = {c1,c2, ...,c|C|} que se pueden aplicar sobre cada una de las fórmulas

Fi, se define una red de Markov (CAM) ML,C como:

ML,C contiene un nodo binario por cada posible átomo aterrizado de cada fórmula que aparece

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

ML,C contiene una caracterı́stica por cada posible átomo aterrizado de cada fórmula Fi in L.

El valor de esta caracterı́stica es 1 si el átomo aterrizado es verdadero y 0 en caso contrario.

El peso de la caracterı́stica es el peso wi asociado con la fórmula Fi en L.

Se forman cliqués entre los nodos cuando éstos aparecen en una fórmula Fi. Para mostrar como una

RLM permite instanciar redes de Markov, se presenta el siguiente ejemplo:

sea una red lógica de Markov L formada por los siguientes dos pares de fórmulas pesadas:

w1∀xFumar(x)⇒Cancer(x)

w2∀x,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 fórmulas aterrizadas los pre-

dicados de la RLM. El diagrama que instancia la anterior RLM se ilustra en la Fig. 3.7. Dado

que Fumar y Cáncer aparecen en la primera fórmula, 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 fórmula del lado derecho. Cada par de Fumar debe conectarse con el

nodo Amigos(x,y) pues ası́ lo exige también la segunda fórmula. Una RLM no distingue cuando en

las fórmulas 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 generalización 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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Figura 3.7: Instanciación de una red de Markov a partir de una red lógica 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 fórmula pesada de la RLM. Ejemplo tomado de [25] .

BC, de forma similar al SD 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 interpretación más general, las RLM tratan la inferencia como hallar la probabilidad

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

P(F1|F2) =

∑
x∈XF1∩XF2

P(X = x)

∑
x∈XF2

P(X = x)
(3.7)

donde F1 es la fórmula a inferir y F2 es el conjunto de fórmulas 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 fórmulas son verdaderas. Explorar todos los posibles mundos (todas

las posibles bases que satisfacen las fórmulas F2) a partir del número de fórmulas dadas en una

RLM, se sigue que dicha búsqueda es equivalente a un problema NP-completo [99]. Por ello, la

inferencia en su lugar trata de aproximar la fórmula de la Ec. 3.7 mediante algoritmos de muestreo

como Monte Carlo [46] o muestreo de Gibbs [41]. Para el caso de aprendizaje de la estructura

de las fórmulas en una RLM, se puede usar cualquier enfoque de programación lógica inductiva

[105, 81] para generar las fórmulas, aunque es deseable generar fórmulas de cualquier tipo, no

solamente cláusulas de Horn. Como se ha visto, de manera análoga a las RBR, las RLM crean

redes de Markov distintas según las constantes de C que aparezcan en la base de conocimientos
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BC. A manera de comparación 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 fórmula lógica en primer orden.

3.4. Aplicaciones con modelos relacionales probabilistas

Hay pocas aplicaciones prácticas usando modelos relacionales. En [57] se presenta un primer

enfoque para utilizar las RBR en una aplicación que descubre comunidades en redes sociales. Se

aprovecha el caso de que las redes sociales presentan diversos atributos y contienen múltiples 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 relación com-

pañı́a-persona que una relación 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 más personas. Este

método se probó en dos redes de comunidades, una simple y otra compleja, de tamaño pequeño.

En las simples se tenı́a que encontrar la comunidad a la cual pertenecı́a un individuo de la red a

partir de relaciones simples de amistad. En las redes complejas se incluyen relaciones más varia-

das, no necesariamente de amistad que pueden ser en sentido positivo o negativo. En [100] utilizan

una RLM para un sistema de extracción de conocimiento para temas de biologı́a en donde la RLM

permite suavizar las reglas obtenidas del lenguaje para incrementar la cobertura de ejemplos. El

objetivo es poder compactar la información en fórmulas lógicas pero evitando el enfoque duro de

la programación lógica inductiva. Aunque estas aplicaciones no son propiamente del área de vi-

sión, ayudan a entender el potencial de los modelos relacionales para la extracción, representación

e inferencia con información que tiene una naturaleza relacional.

En los trabajos de Snidaro [110, 109] se propone un modelo para utilizar redes lógicas 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 además son posiblemente heterogéneos
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y también tener en cuenta la posibilidad de que dichos datos sean incompletos. El procesar esta

información implica manejo de incertidumbre. El manejo de los datos es a través de eventos simples

y complejos (un evento complejo es la fusión de eventos simples o complejos) tales como llegada

de buque, entrada del buque en determinada lı́nea, declaración de material peligroso, etc. Si bien

este trabajo no aborda modelos relacionales con imágenes, sı́ resulta un trabajo de aplicación de

los modelos relacionales de manera más práctica, además de explotar los beneficios de combinar la

expresividad de la lógica 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. Aquı́ primero se procesa una secuencia de video donde se elimina el fondo y se detec-

tan objetos que se mueven, tales como personas y vehı́culos. Después de filtrar esta información, se

crean predicados a partir de la localización de los mismos tales como “persona cerca de cajuela del

vehı́culo” o “persona entra a vehı́culo” (escrito como entrar(Cx, Hy)) donde entrar es el predicado

que indica a una persona Hx entrando al vehı́culo Cx. En sus pruebas, los autores muestran avances

iniciales sobre como el modelo logra, conforme avanza el tiempo, mejorar sus predicciones según

se va adquiriendo mayor información de evidencia. Aunque aquı́ no se utiliza la información cruda

de las imágenes, los predicados generados sı́ provienen de una secuencia de imágenes. De manera

implı́cita, algunos predicados sugieren relaciones espaciales entre los elementos involucrados. Es-

tos últimos artı́culos [110, 109, 118] parecen tener de manera indirecta un mayor acercamiento a

la representación de información visual, aunque la orientación sea principalmente a resolver una

aplicación especı́fica.

3.5. Resumen

En este capı́tulo se presentaron los aspectos teóricos relacionados con esta tesis. Se presentaron

los modelos gráficos que se utilizarán: redes bayesianas, redes de Markov y sus extensiones en

modelos relacionales probabilistas, que son las redes bayesianas relacionales y las redes lógicas

de Markov. Se incluyó una taxonomı́a de estos modelos relacionales a manera de comparativa de
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las caracterı́sticas 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 capı́tulo se analizarán algunos trabajos que utilizan composición para realizar las tareas

de reconocimiento de categorı́as de objetos.



Capı́tulo 4

Modelos Composicionales para

Reconocimiento de Objetos

4.1. Introducción

En esta sección se analizarán los trabajos más representativos de modelos que utilizan una des-

composición jerárquica para hacer reconocimiento de objetos. Se han dejado de lado los modelos

orientados a reconocimiento de categorı́as de objetos donde la estrategia es clasificación sin alguna

jerarquı́a clara. Hay un enfoque preferente en aquellos modelos que consideran la incorporación

de gramáticas, a fin de evaluar sus ventajas y desventajas, ası́ como de poder establecer algún cri-

terio de comparación con dichos trabajos. Aunque es difı́cil establecer comparativas justas, se ha

encontrado cierto consenso en el uso de repositorios de imágenes (como Caltech 256 [29]) y en

particular, el uso de ciertas categorı́as de dicho repositorio (por ejemplo, motocicletas). Al final se

establece una tabla de comparación 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 más a los trabajos que estén vinculados en mayor medida con esta

tesis, se ha decidido hacer una división más exhaustiva que la mostrada en la sección 2.3, de modo

que se ahondara en el segundo enfoque, es decir, en los modelos basados en estructura y partes.

Tomando inspiración de algunas divisiones sugeridas en [24], se crearon cuatro subdivisiones. Debe

tenerse en cuenta que incluso en ocasiones es difı́cil determinar en qué subdivisión recae algún

modelo y puede abarcar dos o más de las aquı́ presentadas.

1. Modelos basados en clasificación de las partes.

Estos modelos son los más simples dentro de los modelos estructurados. Básicamente se

centran en descomponer al objeto en elementos sencillos y en tratar de considerar la tarea

como clasificación sobre estos elementos. Un inconveniente es que no es tan fácil 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 explı́citamente alguna relación 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 categorı́as distintas.

2. Modelos basados en la descripción de relaciones entre las partes.

Estos modelos se idearon para reconocer como categorı́as distintas a objetos que presentan

partes similares o que son visualmente similares, pero lo que los hace distintos es el arreglo

u organización 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 relación espacial que tienen

con la tierra es distinta. Esta relación permite con facilidad distinguir que el cielo normal-

mente estará “arriba de” otros objetos (una montaña) y el agua por lo regular estará “debajo

de” otros objetos (un barco). El reto común 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 básicamente 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 categorı́a 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 pequeños, la variabilidad de estructuras

que puede presentar un modelo podrı́an convertirlo en un problema difı́cil de computar.

4. Modelos basados en gramáticas.

Estos enfoques parten de la idea de representar mediante el formalismo de una gramática la

estructura de un objeto estableciendo la composición de elementos simples con otros para dar

lugar a elementos más complejos hasta llegar a describir a un objeto. Alternativamente el mo-

delo puede descomponer mediante reglas de producción propias de la gramática un elemento

compuesto en otros elementos, más simples, llamados terminales. Las reglas de producción

de la gramática permiten crear más de una instancia del objeto, cuando incorporan reglas de

producción disyuntivas (de tipo O). Por lo regular, la mayorı́a de los modelos basados en

gramáticas caen dentro de los modelos composicionales.

La subdivisión de modelos basadas en gramáticas es de mayor interés para esta tesis, puesto que la

descomposición de elementos a partir de reglas dadas por una gramática sugiere la idea de objetos

que tienen una estructura jerárquica 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 producción, generando variantes del objeto (o diferentes explicaciones del objeto)

creando una representación del objeto más compacta. Después de haber realizado esta división en

la siguiente sección se definirán qué son los modelos composicionales, al estar muy ligados a los

modelos basados en gramáticas.
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4.3. Modelos composicionales

Los modelos composicionales parten de una idea estructural. La composicionalidad1 se refiere

a la habilidad del ser humano de representar entidades u objetos, como una jerarquı́a de partes. Por

ejemplo, un rostro se puede ver como una jerarquı́a de partes más simples, como la nariz, o un ojo.

A su vez, un ojo se puede ver como una jerarquı́a de partes más sencillas, como iris o pupila. De

la misma manera, una pupila se puede ver como un cı́rculo con cierta textura. Una jerarquı́a es un

modelo donde los elementos u objetos tienen una estructura de grafo dirigido acı́clico (GDA). De

esta manera, se conoce bien que el hombre tiende a realizar una composición de lo que percibe del

mundo, lo que ve, oye, habla e incluso lo que piensa. La interpretación de la composicionalidad,

normalmente se expresa de abajo hacia arriba. Partiendo de cosas simples, el hombre construye ele-

mentos más 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 está hecho algo,

se busca descomponerlo en partes más sencillas, a fin de lograr el entendimiento. Cuando la com-

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

Hoy en dı́a sabemos que la composicionalidad, de acuerdo a los trabajos que inició Noam

Chomsky [16, 17], resultó esencial para comprender el lenguaje humano. Este enfoque de com-

posicionalidad se describió formalmente mediante gramáticas. Las gramáticas en textos se pueden

ver como relaciones entre elementos en una dimensión (los elementos aparecen solamente a la iz-

quierda o a la derecha de otros). Los trabajos que relacionan esta composicionalidad con el análisis

de imágenes para tareas de reconocimiento de objetos, parten de la idea de que es posible aplicar

un enfoque similar de composición 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 continuación, se encuentran vinculados a

1Para ver un enfoque más filosófico acerca del principio de composicionalidad referirse a: http://plato.
stanford.edu/entries/compositionality/

http://plato.stanford.edu/entries/compositionality/
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 división clara sobre el méto-

do que usan, ya que lo que tienen en común estos trabajos es el enfoque de composición 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 separación (no estricta) en tres pequeños

bloques: trabajos basados en una jerarquı́a, trabajos que ocupan alguna gramática como ayuda en

la composición, y trabajos que utilizan un grafo como ayuda para representar la jerarquı́a.

4.4.1. Trabajos apoyados en una jerarquı́a.

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

al momento de aprender el modelo.

Trabajos de Ales Leonardis. Los trabajos de Leonardis [36, 34, 35] están concentrados en la

elaboración de un diccionario visual jerárquico de manera automática, a partir de familias de filtros

Gabor. Su enfoque parte de construir los elementos más simples del diccionario entrenándose con

imágenes de objetos naturales, a fin de obtener los grupos de bordes a cierta orientación más comu-

nes. El objetivo es tener un amplio diccionario visual a distintos niveles de composición (elementos

de bajo y alto nivel) a fin de lograr aprendizaje usando algún clasificador con los elementos de más

alto nivel que fueron detectados. El algoritmo es relativamente rápido para procesar una imagen

y se comparan usando la base de datos Caltech [29] para categorı́as de objetos. En particular, la

principal aportación de estos trabajos es que construyen un modelo jerárquico en donde hay comu-

nicación a diferentes niveles entre los elementos que componen dicha jerarquı́a. No obstante, un

inconveniente de esta conceptualización, es que no es claro el nivel de granularidad que tendrán

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 representación del conocimiento: la

noción de composición en el modelo es más compleja. Un diagrama de este modelo se ilustra en la

Fig. 4.1.

Trabajos de Joachim Buhmann. Los trabajos de Buhmann [87, 88, 89, 90] presentan un modelo

composicional para tareas de categorización de objetos. Estos trabajos parten de obtener regiones

de las imágenes, empleando extracción de caracterı́sticas de diversa ı́ndole (bordes, descripción de

puntos caracterı́sticos con histogramas locales, etc.) desde alguna base de datos de imágenes deter-

minada. Posteriormente se forma un diccionario que se construye agrupando mediante k-medias los

elementos terminales más similares. Este proceso se repite para construir composiciones de com-

posiciones. Posteriormente se construye una pequeña red bayesiana que permite hacer inferencia a

partir de un entrenamiento con estas caracterı́sticas encontradas. Un inconveniente de este modelo

es que la construcción de las caracterı́sticas están orientadas a mejorar la tasa de reconocimiento,

antes que la construcción de un modelo jerárquico. Adicionalmente, aunque se trata de un mode-

lo jerárquico, el mecanismo de inferencia no tiene una estructura análoga a la jerarquı́a obtenida

entre los objetos simples y su composición. 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 jerárquico lo más apegado posible a un modelo bioinspirado. Este modelo, llamado HMAX,

logra realizar tareas de reconocimiento de objetos inspirado en una jerarquı́a de neuronas encarga-

das del proceso de visión en los primates [51]. Estas neuronas son selectivas a la orientación de la

luz, el modelo puede construirse con neuronas tipo Simple (S) y tipo Complejo (C). A partir de los

elementos de luminosidad por orientación, los cuales se emulan por un filtro de Gabor [39], y cons-

truyendo hacia arriba elementos más complejos se pueden realizar las tareas de reconocimiento con

ayuda de algún clasificador en la última fase. Sin embargo, por lo anterior, deja de lado la idea de

representar el conocimiento de una manera más clara o expresiva y no considera la incorporación
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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 jerárquico. Adicionalmente los elementos de cada capa se comunican entre sı́ e incluso con otras
capas (flechas entre capas), a fin de ganar en invarianza. Al final los elementos de más alto nivel (capa superior) que
hayan sido detectados son pasados a un clasificador para realizar el reconocimiento de categorı́as de objetos.
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Figura 4.2: (a) Modelo de Ales Leonardis, et-al [90]. Este modelo parte de elementos terminales (átomos) obtenidos
de conjuntos de imágenes de entrenamiento tanto relevantes como no relevantes a la categorı́a que se desea aprender.
Posteriormente componen grupos de átomos y se seleccionan aquellos que resulten más relevantes en el entrenamiento.
En (b) se incorporan algunos tipos de relaciones más información del contexto (como el fondo) y esta información es
evaluada en una red bayesiana de estructura fija (c), que permite hacer inferencia para reconocer la categorı́a deseada.

de alguna gramática 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 [115, 1, 117, 116]

consiste en crear un modelo jerárquico orientado a la segmentación. Una de las ventajas obtenidas

es que se tiene un modelo que puede aprender diversas categorı́as visuales (escenas, aunque no de

objetos), ası́ como realizar este reconocimiento en condiciones de oclusión. Un ejemplo de los ni-

veles jerárquicos en la segmentación se muestra en la Fig. 4.4. Aunque este modelo presenta interés

en la tarea de segmentación jerárquica, y logra establecer correspondencia del modelo aprendido en

otras imágenes, carece de una formalización 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 árbol con propiedad markoviana. Esto quizás influye en las tasas de reconocimiento,

con una tendencia a la aparición de falsos positivos. Por otra parte, la inclusión de reconocimiento

multiclase puede afectar la idea de composicionalidad.
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Figura 4.3: Modelo jerárquico bioinspirado propuesto por Riesenhuber, et-al [101]. El modelo se construye a partir
de terminales S1 que son sensibles a orientaciones presentadas en una imagen. El modelo compone elementos más
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
estı́mulo encontrado.

Figura 4.4: En [115] presentan un modelo jerárquico 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 algún grafo la estructura del conocimiento aprendido.

Trabajos de Song Zhu. Los trabajos de Zhu [128, 123, 95, 67, 122] plantean una especie de

gramática a través de una representación de grafos And-Or. En esta representación, los nodos Or

apuntan hacia subconfiguraciones alternativas y los nodos And son descompuestos en un número

determinado de elementos. En estos trabajos se incorpora un diccionario visual, que es descrito

por un número de primitivas visuales que al unirlas forman una representación de la imagen. Las

primitivas usadas están basadas en esquinas y formas geométricas. Un ejemplo de esto se ilustra

en la Fig. 4.5. En estos trabajos, aunque realizan reconocimiento de objetos, se enfocan más en la

construcción de la gramática. Uno de los aspectos más interesantes de estos trabajos, es que para

la construcción 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 construcción de una gramática, sus mecanismos de inferencia están basados en cadenas de

Markov incorporando ciertas diferencias para adaptarlas al modelo, en el mismo artı́culo 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 incorporación 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 incorporación

explı́cita 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 jerarquı́a construida. (Fig. 4.5).

4.4.3. Trabajos apoyados en gramáticas

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

sus reglas de producción 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 gramáticas de tipo

composicional [42, 7, 14] y en el desarrollo de alfabetos visuales para estos modelos [50, 125]. Las

gramáticas propuestas buscan describir como se van componiendo objetos simples en una imagen

y como van guardando ciertas relaciones de tipo espacial (por ejemplo, lı́neas cuyas relaciones

son dadas con ángulos de referencia o distancias). En estos trabajos, se desarrolla una gramática

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 lı́neas

y formas simples de conjuntos de pı́xeles, 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 gramática. El enfoque bayesiano está basado

en construir un árbol donde cada nodo es un bloque que representan terminales en las hojas y

no terminales en el resto. Aquı́ el alfabeto construido está orientado al reconocimiento de partes

de placas de automóvil. Un aspecto discutible en este trabajo es que el alfabeto es construido de

acuerdo a la aplicación y puede presentar diversos niveles de detección de elementos terminales

(partes de caracteres, letras, uniones T o L, barras de pı́xeles, 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 imágenes.
Los bloques alcanzan a ser cientos de miles en el modelo. Cada bloque suele tener muchos estados xβ , 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. 4.6.

Trabajos de Pedro Felzenszwalb. Los trabajos de Felzenszwalb [30, 48] proponen una gramáti-

ca acı́clica genérica en conjunción con una segmentación jerárquica (de tipo árbol) a n niveles de

las imágenes. El objetivo es combinar la gramática 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 oclusión. La inferencia se realiza mediante un algoritmo de programación dinámica

que calcula una puntuación para los elementos encontrados en la imagen. Aunque este modelo tiene

una base jerárquica dada por la gramática, el modelo no incorpora relaciones espaciales explı́citas,

en su lugar definen propiedades de posición en la imagen para los elementos descritos, ası́ como el

nivel de composición de dicho elemento (desde bordes con pocos pı́xeles hasta regiones grandes).

Este modelo requiere describir manualmente la gramática. Un ejemplo de los elementos que ocupa

esta gramática para reconocer personas se ilustra en la Fig. 4.7.
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Figura 4.7: Detección de elementos en imágenes [48]. Los recuadros negros denominados subtipo 1 y 2 son los
elementos terminales de la gramática. Estos elementos son detectados en las imágenes (recuadros azules en las fotos).
Se definen relaciones espaciales a partir de la posición entre unos y otros mediante las coordenadas x,y de la imagen.
En la figura se ilustran ejemplos sin oclusión (partes 1-6 sin oclusión) donde pueden reconocerse todos los elementos
terminales y también se muestran ejemplos con oclusión (partes 1-4 y partes 1-2 con oclusión). Aquı́ se detectó el
elemento terminal de oclusión sugiriendo que se halló una persona pero no de cuerpo completo. La inferencia se realiza
en la gramática mediante el valor máximo de una métrica aplicada en la gramática para los elementos encontrados. Ver
mejor en color.

Trabajos de Meléndez. Meléndez [76, 75] presenta un modelo que parte de gramáticas SR para

después, de manera manual, convertirlo a un modelo gráfico probabilista (una red bayesiana). Es-

te modelo aprovecha la descripción de la gramática relacional para incorporar relaciones de tipo

espacial. El modelo fue aplicado en dominios especı́ficos (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 incorporación de las gramáticas SR que permiten mediante lógica de predicados

definir explı́citamente las relaciones espaciales usadas. Este trabajo sirvió de base para considerar

este tipo de gramáticas y construir un modelo más flexible que permita aplicarse a diversos do-

minios. En particular, se observaron los siguientes aspectos a mejorar: i) obtener automáticamente

un modelo gráfico probabilista a partir de la gramática visual, ii) considerar elementos simples de

más bajo nivel, iii) tener un diccionario visual más flexible y, iv) evitar la descripción manual de la

gramática 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 gramáticas SR. Óvalos en lı́neas dobles repre-
sentan los detectores de elementos terminales. Óvalos 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

relación con las gramáticas 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 gramática,

aunque consideran la incorporación 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 optimización evolutiva. Al igual que en

el trabajo anterior, los autores no consideran algún enfoque basado en gramáticas. Este enfoque al

estar bioinspirado en la corteza visual su objetivo está orientado a construir un modelo adaptado

al sistema biológico de la visión. En [127], los autores proponen aprender una gramática de tipo

restringido (sólo contiene producciones de tipo Or) a partir de tripletas de puntos SIFT. Su inferen-

cia está 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 artı́culo se interesan por analizar la profundidad de las estructuras aprendidas. En este

mismo artı́culo consideran relaciones espaciales restringidas a las coordenadas de los elementos

terminales encontrados. Aunque este trabajo guarda una mayor cercanı́a con los objetivos de es-
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Tabla 4.1: Resumen de trabajos relacionados. En general las caracterı́sticas más relevantes de los trabajos analizados
se pueden agrupar en siete columnas: si incorporan un diccionario visual, si incluyen algún tipo de gramática, si
aprenden la gramática, los métodos para realizar inferencia, si utilizan relaciones espaciales explı́citas 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 visión [51].
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Stuart Geman Manual Composicional Parcial Similar a RB Parcial No Parcial
Zhu Manual Grafo And-Or Parcial Markov Sı́ Parcial Parcial

Felzenszwalb Manual Genérica y Acı́clica No Métrica No No Posición
Leonardis Fam-

Gabor
No N/A Clasificación No Sı́ No

Buhmann Autom. Bolsa de partes No RB simple Sı́ No Parcial
Riesenhuber Patches

Auto
No N/A Clasificación No Sı́ No

Todorovic Segmentos Niveles Jerárquicos Parcial Métrica DAG No No Parcial
Meléndez Detectores

Débiles
Gramática SR No RB No No Sı́

Wu Gabor N/A N/A CAM N/A No No
Ramanan Recuadros Transformacional Parcial CYK No No Temporal

Tesis Recuadros Gramática SR / TR Sı́ RB/RBR/RLM/reglas Parcial No Sı́

ta tesis, por sus autores este trabajo también puede estar situado como una extensión alternativa

a los trabajos de Zhu y otros [128]. En el trabajo de [93] proponen el uso de una gramática por

segmentos, que de alguna forma es una gramática temporal de tipo transformacional. Esta gramáti-

ca, aunque tiene el objetivo de poder operar sobre vı́deos para reconocer acciones, no permite la

inclusión de relaciones espaciales, puesto que parte de la idea de que pequeñas sub-acciones se

han reconocido previamente. En otras palabras, el elemento más pequeño de la gramática es una

sub-acción compuesta de uno o varios cuadros. En contraste, en esta tesis se busca representar un

cuadro en términos de sus elementos y su disposición espacial.
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4.4.5. Discusión

Dentro de los trabajos analizados, se pueden resumir algunos aspectos de los mismos en la Ta-

bla 4.1. Todos se vinculan con la presentación de un modelo jerárquico y hay alta coincidencia en

atacar el problema de inferencia bajo un enfoque bayesiano. También es requerida la descripción de

un alfabeto visual, mediante el cual, partiendo de elementos primitivos se puedan ir “componien-

do” elementos más 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” más

complejas. Serı́a deseable además, que estos elementos primitivos puedan describirse incluyendo

sus relaciones espaciales, con claridad y precisión. 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 gráficos probabilistas [62] y con modelos relacionales probabilistas [54, 99, 45], ası́ como

sus mecanismos de aprendizaje [55], a fin de buscar una mayor expresividad y un mecanismo de

inferencia más adecuado. Por otro lado, también se considera en esta tesis que si se busca construir

un modelo que sea expresivo de una representación composicional, una opción consiste en emplear

alguna gramática visual que permita realizar este modelado. Esto conlleva a considerar un aprendi-

zaje automático de la misma, puesto que los modelos que presentan gramáticas, aún no consideran

la generación automática 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 más

complejas. Por otra parte, los modelos que involucran relaciones espaciales también están presen-

tando un aumento, debido a que permiten reducir el exceso de falsos positivos en modelos que se

limitan a la detección de caracterı́sticas sin considerar una organización o disposición de dichas

caracterı́sticas encontradas. Algo que se ha observado reiteradamente es el uso de modelos gráficos

probabilistas para realizar inferencia y tratar con la incertidumbre propia del reconocimiento de
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objetos. Por la parte de las gramáticas 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 descripción que-

de en un grafo o en una estructura tipo árbol de miles de nodos. No se encontraron trabajos aún que

involucren modelos de tipo relacional para reconocimiento de objetos, quizás por su orientación a

caracterizar modelos de bases de datos relacionales [37].

Una vez analizado el trabajo relacionado, se pueden detallar las caracterı́sticas de esta tesis

que permiten diferenciarla del trabajo relacionado. Primeramente la propuesta para construir un

modelo expresivo es incorporar gramáticas Simbólico-Relacionales [33], las cuales a diferencia de

las gramáticas libres de contexto, incorporan relaciones espaciales mediante lógica de predicados.

Estas gramáticas han sido utilizadas para expresar diagramas de flujo en ingenierı́a de software,

describiendo bloques como elementos no terminales y relaciones entre éstos como flechas de ad-

yacencia. Trasladar las gramáticas para describir imágenes es una tarea análoga, 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 podrı́an ser de tipo espacial (por ejemplo, arribaDe, dentroDe). Al igual que con otras

gramáticas se provee un enfoque jerárquico. Posteriormente se plantea la definición de un dic-

cionario visual de manera manual empleando algún algoritmo de segmentación y otro basado en

recuadros. Este alfabeto visual debe poder utilizarse de manera directa en la gramática, de modo

que se propone un lexicón visual, que describirá cada elemento de la gramática en términos de dicho

alfabeto visual. Dicho de otra manera, el lexicón permite caracterizar cada elemento terminal que

utilice la gramática a partir del algoritmo que extraiga la información visual (o diccionario). Esto

aportará flexibilidad al modelo, dado que otros modelos de trabajos relacionados están restringidos

a un tipo especı́fico de diccionario. En el caso de esta tesis, un conjunto de entrenamiento permi-

tirá crear este lexicón visual, de modo que el lexicón se adapta al objeto que se desea reconocer. En

la parte del algoritmo de inferencia, se propone un MGP generado automáticamente a partir de la

gramática. En particular se proponen tres casos para comparar: las redes bayesianas [91], las redes
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bayesianas relacionales [54] y las redes lógicas de Markov [99], las cuales mediante una descrip-

ción de relaciones booleanas y probabilistas de objetos, permiten construir un modelo bayesiano

sobre el cual se puede realizar inferencia. Al final, se muestra un análisis comparativo entre cada

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

1. Uso de gramáticas y relaciones espaciales que dan mayor expresividad al modelo. Otros

trabajos consideran gramáticas 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 “lexicón” generado automáticamen-

te. El objetivo es tener cierta homogeneidad en la definición de los elementos terminales

que contenga la gramática. Los trabajos anteriores por lo regular carecen de la definición del

lexicón.

3. La inferencia al realizarse con modelos que manejen incertidumbre permitirá una tratamien-

to a las cuestiones de oclusión y a suavizar las reglas de producción de la gramática. La

comparación con los modelos relacionales probabilistas para observar las potencialidades

de los mismos en áreas de representación de conocimiento visual no se ha realizado antes.

Para el caso de inclusión de relaciones temporales se incluyó una primera aproximación de

inferencia usando reglas.

4. Una propuesta de extensión de gramáticas visuales hacia gramáticas que incorporen explı́ci-

tamente las relaciones temporales. El uso explı́cito es para poder dar un tratamiento separado

a las relaciones espaciales y a las temporales. Este enfoque es una alternativa más flexible a

las gramáticas basadas en segmentos temporales [93].

Con lo anterior la propuesta de tesis queda definida en sus puntos principales. En el siguiente capı́tu-

lo se detallará 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 área no explorada previamente:

la representación de conocimiento visual mediante gramáticas visuales y su posterior aprendizaje
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e inferencia incorporando incertidumbre vı́a modelos gráficos probabilistas para poder mostrar el

potencial de reconocer objetos aprendidos con esta representación.





Capı́tulo 5

Modelo de Representación Visual de

Objetos basado en Gramáticas Visuales y

Redes Bayesianas

5.1. Introducción

En este capı́tulo se dan los detalles de la construcción de nuestro modelo para poder realizar

tareas de representación visual y reconocimiento de categorı́as 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. 5.1. La gramática

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 imágenes con el MGP apren-

dido. En las siguientes secciones se detallan las fases que conforman la metodologı́a 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 imágenes de
entrenamiento, se segmentan (o generan recuadros) describiendo sus caracterı́sticas. Se genera un Lexicón Visual
(manual o automático) que permite describir los elementos terminales de la gramática. La gramática se construye o se
aprende automáticamente a partir de ejemplos y se transforma a una red bayesiana a fin de poder realizar inferencia
con manejo de incertidumbre.

Figura 5.2: Etapa de Inferencia del modelo. Dada una nueva imagen de consulta se describe en caracterı́sticas con
el diccionario visual y se realizan las correspondencias de las regiones o recuadros encontrados con el Lexicón visual.
A partir de ahı́ se utiliza un algoritmo que evalúa 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 gramática en la imagen.
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5.2. Alfabeto Visual

Partiendo de las imágenes 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 imágenes. Si se desea trabajar con gramáticas simbólico-relacionales, se

requiere trasladar la información visual de las imágenes en información que sea procesable por las

gramáticas y para ello se utiliza un alfabeto visual. El alfabeto visual a desarrollar debe cumplir

con ciertas caracterı́sticas como:

Que resulte adaptable al dominio.

Que tenga un grado de invarianza a cambios en iluminación.

Que compacte la información visual y tenga poder discriminativo.

Aunque es difı́cil cumplir los tres, buscar un consenso puede ser una opción. Tener un alfabeto

visual adaptable al dominio permite al alfabeto extraer información pertinente al dominio de apli-

cación, evitando recuperar ruido. La invarianza a la iluminación permite darle cierta independencia

con respecto de las cámaras usadas para tomar las imágenes. Compactar la información visual per-

mite que el entrenamiento y la inferencia puedan ser más rápidos. Un alfabeto que trabaje con

pı́xeles aislados tiene poco poder para compactar la información visual. Compactar en exceso le re-

ducirá su poder para discriminar regiones distintas de una imagen. En este trabajo se han diseñado

tres tipos diferentes de alfabetos visuales. A partir cada uno de ellos se pueden crear “palabras

visuales” que conformen un lexicón para alguna gramática que reconozca alguna categorı́a de ob-

jetos, tal como “árboles” o “rostros”. Para comprender el concepto de lexicón, dos categorı́as de

objetos distintas normalmente no comparten el mismo lexicón, puesto que sus palabras visuales no

suelen ser parecidas. Dado que se busca un modelo que aprenda automáticamente la gramática a

partir de ejemplos, es de esperarse que el aprendizaje del lexicón más apropiado para cada categorı́a

también sea automático. De los tres algoritmos propuestos para generar los alfabetos visuales, uno

de ellos está basado en segmentación, otro está basado en recuadros y otro más que involucra un
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algoritmo de aprendizaje automático para escoger los recuadros más representativos en las imáge-

nes. Aunque es posible utilizar aún más descriptores de imágenes y más alfabetos, no es el objetivo

realizar una revisión exhaustiva de los mismos, pues dicha tarea se saldrı́a de los objetivos de esta

tesis. En su lugar se estudia el funcionamiento de un modelo composicional a partir de gramáticas

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

5.2.1. Alfabeto visual basado en segmentación.

Este alfabeto visual fue creado a partir de una segmentación simple con ideas parcialmente

bioinspiradas y está basado en detección de bordes y regiones homogéneas. Este alfabeto utiliza

orientaciones de bordes regiones homogéneas basadas en caracterı́sticas de color sobre los canales

RGB. Éste fue el primer enfoque probado en el modelo, y es relativamente sencillo en su poder

de descripción. La idea es que si un modelo basado en gramáticas visuales que tenga elementos

mı́nimos en su diccionario visual logra realizar algunas tareas sencillas de reconocimiento (objetos

con pocos bordes), entonces al enriquecer este diccionario visual se podrán lograr tareas de recono-

cimiento con objetos más elaborados. Para la detección de bordes, se utilizó el filtro Gabor [39], el

cual es sensible a orientación. Se describen a continuación los pasos para conseguir este alfabeto.

5.2.1.1. Análisis de bordes y regiones homogéneas

Se encontró en trabajos relacionados que algunos modelos de visión que son bioinspirados

[113, 38, 101] utilizan el Filtro Gabor [39] para obtener bordes en diversas orientaciones. El filtro

Gabor está definido por:

F(u1,u2) = e(
v2
1+γ2v2

2
2σ2 ) cos(

2π

λ
v1), (5.1)

donde:
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v1 = u1 cosθ +u2 sinθ (5.2)

v2 = −u1 sinθ +u2 cosθ , (5.3)

(u1,u2) son valores del filtro en el rango [−η ,η ], donde η es el tamaño de la ventana del filtro en

el sistema coordenado, θ es la dirección, γ es una constante de aspecto, σ es la amplitud efectiva

dependiente de la escala, λ es la longitud de onda dependiente de la escala. La escala del filtro

Gabor define el tamaño de η y también define a σ y a λ . 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 gramática.

La contraparte de los elementos de bajo nivel, son las zonas homogéneas. Estas zonas son

extraı́das mediante una cuantización a 32 colores de una imagen dada. A dicha cuantización, se

procede a eliminar las zonas pequeñas mediante un algoritmo en el que adopta el color de su

vecino más grande.

Para poder reconocer las zonas de cambio por orientación se utilizaron ventanas deslizantes que

detectan cambios de intensidades de pı́xel, predefinidos para las orientaciones usadas. Dichos ven-

tanas son equivalentes a las caracterı́sticas Haar [66, 120]. Al operar las ventanas sobre la imagen

filtrada con Gabor, se generan zonas sensibles a las orientaciones buscadas. El resto serán 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 lógica (operador lógico

o) que incluye limpieza de ruido mediante supresión de puntos no máximos (SNM1). Un ejemplo

sencillo de pı́xeles 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 imágenes de entrada pasan de una representación de 24 a 5 bits, donde se incluyen

los 11 colores básicos2 del lenguaje propuestos por [6]. Aunque se pueden usar otros colores,

1Supresión de No Máximos.
2Estos colores básicos son: blanco, negro, rojo, verde, amarillo, azul, café, violeta, rosa, naranja y gris.
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Figura 5.3: Los diversos filtros que extraen los pı́xeles etiquetados, se fusionan para obtener regiones más gruesas.
Una vez fusionados, pasan por un proceso de filtrado para eliminar regiones pequeñas y componer las regiones que
serán útiles como elementos terminales.

Figura 5.4: Imagen antes y después de la cuantización a 32 colores y eliminación de regiones pequeñas.

se decidió 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 cuantización se ilustra en la Fig. 5.4.

5.2.1.2. Reglas de agrupamiento perceptual

En algunas ocasiones no es claro si el pı́xel está correctamente etiquetado (si pertenece a una

orientación o a otra). Se renombran pı́xeles con vecinos más cercanos para casos de pı́xeles aislados.

Esto sugirió la consideración de algunas reglas de agrupamiento perceptual [68], pues en ocasiones

los bordes obtenidos resultan discontinuos, provocando más regiones de las que deberı́an ser. En

este sentido, si la distancia entre dos regiones con igual etiqueta es inferior a un umbral (dr1�r2 <



5.2. ALFABETO VISUAL 73

εpx), entonces dichas regiones se fusionan siempre que pertenezcan a la misma orientación. Los

huecos en regiones no etiquetadas también se rellenarán. Esto acorde con las reglas de proximidad

y continuidad del agrupamiento perceptual [68]. Lo anterior solamente busca reducir el número de

regiones discontinuas y cercanas entre sı́, 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 básicas: IzquierdaDe, ArribaDe, DentroDe.

En los tres casos se exige adyacencia entre las regiones consideradas. Al exigir adyacencia, esta

restricción buscó 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 segmentación. Aunque los algoritmos de segmentación ayudan a sepa-

rar regiones borde de regiones homogéneas, suelen perder información tal como la textura en los

objetos. En algunos artı́culos [30, 108], la idea de recuadros es preferida que el uso de segmenta-

ción debido a que los recuadros capturan más información de apariencia del objeto, mientras que

por el contrario en la segmentación suele ser necesario adaptar la granularidad de las regiones al

dominio. Para los propósitos de esta tesis, nuevamente se busca explorar el caso más 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 ubicación (arriba de, izquierda de, y traslapado a 45°). Cada recuadro se describió utilizando

Histograma de Gradiente (HoG) [22] y Patrones Locales Binarios (LBP) [85]. Este tipo de descrip-

ción aunque no es tan morfológica (puesto que siempre son recuadros) que la descripción anterior

de alfabeto visual basada en segmentación, captura una mayor información de apariencia. Tam-

bién este modelo considera más relaciones espaciales: ArribaDe, IzquierdaDe, IzqTraslapado,

ArribaDeTraslapado, Izq&ArribaTraslapado, Izq&Deba joTrasl pado. 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 está en el recuadro) y

negativos si provienen de imágenes que no contienen al objeto. Con lo anterior se sigue el siguiente

algoritmo:

1. Describir recuadros en términos de sus caracterı́sticas. Cada recuadro pi es un vector de la

forma pi = [v1,v2, ...v|pi|]. Las |pi| caracterı́sticas están dadas por HoG y LBP.

2. Separar en conjuntos Up y Un (recuadros positivos y negativos) los recuadros obtenidos de

imágenes de entrenamiento. Entre dos recuadros puede haber un traslape hasta de un 50%. Si

existe información de localidad (recuadro que determine dónde está el objeto en la imagen)

se añade un peso a cada pi ∈Up∪Un, con peso v|pi|+1 = 0 cuando el recuadro no contiene al

objeto, v|pi|+1 = 0.5 cuando el recuadro pi se encuentra en la frontera que envuelve al objeto

y v|pi|+1 = 1 en caso de que el recuadro pi esté totalmente en el objeto de interés.

3. Agrupar los recuadros similares usando k-medias con k fijo en cada iteración.

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

d = máx
(

Freqp(ki)
Freqn(ki)+1 ,

Freqn(ki)
Freqp(ki)+1

)
,

donde Freq devuelve la frecuencia de recuadros asociados al grupo ki (p cuando estén en Up

y n cuando estén en Un) .

5. Retener los grupos que superen el umbral d > |I |/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 más grupos.

El objetivo del método es quedarse con centroides de aquellos grupos que sus elementos pertenecen

en mayor medida al objeto o a la categorı́a 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 categorı́a a reconocer, al igual que el
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Figura 5.5: Seis tipos de relaciones espaciales utilizadas en el enfoque basado en recuadros. Son dos relaciones
espaciales sin considerar traslape y cuatro más considerando traslape.

lexicón (en el algoritmo de regiones homogéneas el alfabeto es independiente de los datos). En

ambos casos el lexicón se creará según los datos.

Este método puede describirse como un alfabeto visual obtenido mediante técnicas de agru-

pación. En la siguiente sección se detalla un método que en su lugar obtiene el alfabeto visual

mediante técnicas de aprendizaje automático.

5.2.3. Alfabeto visual basado en recuadros con aprendizaje automático.

Este método surge debido a que el algoritmo que sólo está basado en obtener recuadros de las

imágenes de entrenamiento y agruparlos produce con facilidad recuadros que no describen al obje-

to o que no discriminan correctamente entre imágenes positivas o negativas de un ejemplo dado. En

adición a ello, en fechas recientes el uso de modelos basados en apariencia en combinación con es-

trategias de aprendizaje automático en enfoques supervisados e incluso no supervisados han tenido

más éxito en tareas de categorización que los modelos basados en segmentación. Algunos trabajos

tales como [71, 108, 60] aprenden los recuadros incorporando estrategias de aprendizaje automáti-

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 clasificación 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 lexicón ya entrenados para usarse en la gramáti-
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ca se ilustran en la Fig. 5.7. El modelo basado en gramáticas aprenderá con estas palabras visuales

incorporando composición entre reglas. Este trabajo es una contribución adicional que hasta el mo-

mento se diferencia de otros trabajos de la revisión bibliográfica. Se presenta a continuación el

algoritmo desarrollado:

1. Describir recuadros en términos de sus caracterı́sticas, cada recuadro pi es un vector de la

forma pi = [v1,v2, ...v|pi|], Las |pi| caracterı́sticas están dadas por HoG y la posición relativa

del recuadro en la imagen.

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

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

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

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

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

cada clasificador tenga en su poder los recuadros más parecidos (se usa clasificación en lugar

de agrupamiento).

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

usa [94]).

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

eliminan.

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

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

cuadros asociados se divide en dos para evitar clasificadores desbalanceados.

9. Se repiten los pasos 5, 6 y 7.

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

pı́xeles cada recuadro de manera que mejore la predicción del clasificador.
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Figura 5.6: Recuadros reconocidos por un clasificador con el algoritmo basado en aprendizaje automático. Este
algoritmo es iterativo de modo que puede mejorar en cada iteración 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
iteración.

Figura 5.7: Ejemplo de recuadros recuperados por un clasificador como palabra visual. Cada clasificador equivale a
una palabra visual del lexicón y a un potencial elemento terminal en la gramática.

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

ro máximo 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-

tomática, este alfabeto visual depende de los datos de entrenamiento. En este sentido, aunque se

pierde generalidad del alfabeto, hay una automatización de la tarea, evitando la intervención del

usuario.

5.3. Descripción de la Gramática Simbólico Relacional

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

fine primeramente a la relación espacial como predicados de aridad dos, donde el nombre indica la
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relación del primer argumento con respecto de segundo. Ası́, 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∈VN∪VT . Por ejemplo la relación del tronco y el follaje de un árbol se puede representar

como:

ArribaDe( f olla je, tronco), f olla je ∈VN , tronco ∈VN

En el presente trabajo se decidió trabajar con las gramáticas Simbólico-Relacionales [33], (des-

critas en la sección 2.5) dado que permiten describir estas relaciones espaciales de la misma manera,

mediante lógica 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 gramática a un MGP, se debe evitar que la gramática

tenga producciones cı́clicas, lo cual lleva a incorporar restricciones a la gramática SR.

5.3.1. Restricciones en la Gramática.

De acuerdo a la especificación de las gramáticas SR, y de la misma manera que ocurre en

una gramática que opera sobre cadenas de texto, una gramática puede ser “cı́clica”, es decir, puede

volver a contener una lı́nea de producción al elemento no terminal que las produce. De esta manera,

se incorpora una restricción para evitar que esto suceda, puesto que al hacerlo, en redes bayesianas

no es posible modelar una red “recursiva” o “sin lı́mite estructural”.

Ası́ que se agrega una restricción a una gramática SR para que pueda ser transformada en una

red bayesiana. Esta restricción elimina las reglas que produzcan no terminales de manera cı́clica,

por ejemplo las reglas del tipo:

1 : A0→ 〈B2〉

2 : B0→ 〈A2〉

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

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

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

La relación 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 relación descendiente, la restricción de la gramática-SR queda de la siguien-

te forma:

Para toda regla de la forma

Y 0→ 〈M,R〉

y para todo

m ∈M

se cumple que Y 0 no es descendiente de m.

Por otra parte, las gramáticas SR incorporan las producciones R de reescritura que permiten re-

definir las relaciones para cada producción de los no terminales (reduciendo los posibles acomodos

que pueden tener dos no terminales relacionados). Para efectos de la construcción de un MGP se

describirán gramáticas sin este tipo de producciones haciendo R =∅ a fin de crear un modelo con

relaciones espaciales menos estrictas.

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

se puede reescribir usando este tipo de gramática visual.

5.3.2. Ejemplo de gramática.

El siguiente ejemplo utiliza una gramática SR para representar el objeto ojo de la figura 5.8.

G = ({OJOINIT,CEJA ,OJO ,OJOINT, IRIS, PUPILA},{Eh, Ev, Hg},

{arribaDe, ady, dentroDe}, OJOINIT, S,∅).

Donde S contiene las siguientes producciones simbólicas:
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1 : OJOINIT 0 → < {CEJA2,OJO2},{arribaDe(CEJA2,OJO2)}>

2 : CEJA0 → < {Eh2,Hg2,Eh3},{arribaDe(Eh2,Hg2),arribaDe(Hg2,Eh2)}>

3 : OJO0 → < {OJOINT 2,Hg2},{arribaDe(OJOINT 2,Hg2)}>

4 : OJO0 → < {OJOINT 2,Eh2},{arribaDe(OJOINT 2,Eh2)}>

5 : OJOINT 0 → < {Hg2, IRIS2,Hg3},{ady(Hg2, IRIS2),ady(IRIS2,Hg3)}>

6 : IRIS0 → < {Ev2,PUPILA2,Ev3},{ady(Ev2,PUPILA2),ady(PUPILA2,Ev3)}>

7 : PUPILA0 → < {Hg2,Hg3},{dentroDe(Hg2,Hg3)}>

En la gramática descrita se parte del elemento inicial (OJOINIT ) para ir descomponiendo este

elemento en otros cada vez más sencillos. Cada uno de estos elementos se va relacionando con

otros a través de relaciones espaciales descritas explı́citamente en cada regla de producción. Para la

primera regla, el elemento OJOINIT se descompone en dos elementos (CEJA y OJO) los cuales

están relacionados mediante arribaDe(v2,w2), es decir, CEJA se encuentra encima de OJO. Como

se recuerda en la sección 2.5, los exponentes cero son un formalismo para las variables del lado

izquierdo de las reglas de producción y los exponentes mayores o iguales a dos describen la instan-

ciación 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 restricción que se ha impuesto en la sección 5.3.1, las producciones circulares

no están permitidas.

Figura 5.8: a) Imagen de un ojo b) segmentación aplicando el primer alfabeto visual (sección 5.2.1). A partir de esta
segmentación se construyó la gramática mencionada en el texto. Se recomienda ver esta imagen en color.
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5.4. Aprendizaje de lexicón

Un lexicón tanto puede ser manualmente construido (decidir que elementos integren los termi-

nales de la gramática) como puede ser aprendido de manera automática a partir de ejemplos. Se

tienen tres tipos de lexicón propuestos en el modelo, el primero es más expresivo, pero presenta la

desventaja de requerir una descripción manual, la cual para ejemplos con muchos elementos termi-

nales, podrı́a resultar muy laboriosa. El segundo lexicón es una versión simplificada del primero,

que permite asignar un tipo de terminal de manera automática a cada región descrita en la primera

fase de nuestra metodologı́a. El último lexicón es un podado del anterior, ya que en algunos casos

las palabras obtenidas son redundantes y se considera que mientras se obtenga un lexicón más lim-

pio (un lexicón que evite tener palabras que no corresponden al objeto) los resultados pueden ser

mejores (para reducir falsos positivos).

5.4.1. Lexicón descriptivo

Este lexicón se utiliza en conjunción con el alfabeto obtenido por segmentación. Este lexicón

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 caracterı́sticas diversas basadas en la morfologı́a y

color de las regiones (histogramas de color, orientación dominante, color dominante, área, conve-

xidad, etc.) de los elementos encontrados por el algoritmo de segmentación. Un ejemplo de esta

tabla se describe en la Tab. 5.1. Posteriormente se define un archivo de descripción asociado a la

gramática SR, que describe los terminales en términos de las caracterı́sticas concentradas en la ta-

bla. Se propuso la admisión de diversos operadores lógicos y relacionales (y (∧), o (∨), menor que

(<), igual (=), etc.). Un ejemplo de este lexicón se ilustra en la Fig. 5.9. Un terminal debe satisfacer

todas las restricciones que aparezcan, por ejemplo, tener un área mayor a 300, exigir que sea de

cierta orientación 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 lexicón es que

es poco escalable la escritura manual del mismo para casos más complejos, por ejemplo para una
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Tabla 5.1: Descripción de los segmentos o regiones encontradas en la imagen por el algoritmo de segmentación usado
para generar el diccionario visual.

Imagen Segmentada
# región Color Tipo Área Orientación
Reg(1) Azul Homogénea 500 -
Reg(2) Naranja Homogénea 250 -
Reg(3) - Borde 20 90°
Reg(4) - Borde 25 0°

Figura 5.9: Archivo lexicón asociado a la gramática 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 área debe ser mayor al 0.2 de la imagen. Bv1 debe tener estrictamente una orientación de 90° y un área
menor a 60 pı́xeles.

mayor variedad y cantidad de elementos en el alfabeto.

5.4.2. Lexicón simplificado generado automáticamente

Este lexicón propuesto es una versión más simple del anterior. De manera análoga contiene

una tabla que mediante diversas caracterı́sticas describe cada una de las regiones encontradas por

el algoritmo de segmentación (o de recuadros, primera fase de nuestro método). Sin embargo, la

diferencia radica en que ahora la creación de los elementos terminales es automática. Para ello

se requiere de un conjunto de entrenamiento compuesto tanto de ejemplos positivos y negativos

del objeto a aprender. A partir de las caracterı́sticas de las regiones se aplica un algoritmo de

agrupamiento (k-medias) y se asignan como elementos del lexicón los centroides de los grupos que

a partir de un umbral arbitrario aparezcan más en los conjuntos de entrenamiento positivos. Un

elemento del lexicón p ∈ L es un vector de la forma p = [ f1, f2, ... fn] tal que:
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∑
I∈Ip

f req(p, I)> υ (5.4)

donde υ = r×|Ip|, I es una imagen, Ip es el conjunto de imágenes de entrenamiento positivas, r

es un umbral entre 0 y 1, y f req está dada por:

f req(p, I) =


1 p ∈ I

0 p /∈ I
, (5.5)

Cuando se utilizan recuadros la generación es más directa, de manera que igualmente queden

como terminales las palabras visuales que más aparezcan en el conjunto positivo de imágenes de

entrenamiento. La idea es retener una fracción del tamaño del alfabeto visual. Al usar este tipo

de lexicón se busca construir un modelo que automatice tanto la cantidad de elementos termina-

les ası́ como seleccionar las palabras más discriminativas y frecuentes. Una vez aprendidos los

terminales, éstos se usan para definir una gramática visual de forma manual o automática.

5.4.3. Lexicón reducido por espacialidad y eliminación de palabras redun-

dantes.

El objetivo de esta estrategia es eliminar del lexicón aquellas palabras terminales que no aporten

información significativa o que añaden ruido que se traduce en falsos positivos para el modelo. Este

método se aplicó para el diccionario visual basado en recuadros. La técnica consistió 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 imágenes de entrenamiento. Si por el contrario, dicha palabra acumula frecuencia en una

localidad, es candidata a ser una palabra visual que discrimina con mayor precisión una región

de las imágenes de entrenamiento. Esto es especialmente útil para bases de datos con imágenes de

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

Mo(Mp)> m, (5.6)

donde Mo(Mp) es una función que devuelve la moda mayor de la frecuencia espacial en el mapa

Mp y

m =

(
máx

p
(Mo(Mp))+mı́n

p
(Mo(Mp))

)
2

, (5.7)

Un mapa espacial Mp es una matriz cuadrada de tamaño fijo que contiene la frecuencia de aparición

de la palabra visual p en cada posición relativa para todas las imágenes de entrenamiento. Ejemplos

de estas matrices Mp se ilustran en la Fig. 5.10 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 imágenes (muy grises).

Después de seleccionar un subconjunto más pequeño del lexicón, se realiza una tarea análoga

a la selección de atributos, para quitar palabras ruidosas que, aunque tengan alta frecuencia en una

localidad determinada, sean ruidosas para clasificar correctamente la categorı́a visual. También, si

dos palabras tienen un comportamiento similar, son consideradas como una sola para efectos de

palabra terminal en la gramática. Ambas cosas se pueden realizar mediante las siguientes fórmulas.

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

∣∣∣∣∣ ∑
I∈Ip

f req(pk, I)− ∑
I∈In

f req(pk, I)

∣∣∣∣∣< ξ , (5.8)

donde ξ = r×|I |, entonces dicha palabra (pk) se elimina, puesto que tiene poco poder discrimi-

nativo. El valor r es un real entre 0 y 1. La función f req es como la definida en la Ec. 5.5.

Para el caso de fusión de palabras, si ∑
i
misma(p j, pk,Ii) = |I |, entonces se fusiona la palabra

visual pk, haciendo p j = p j∪ pk. La función misma está 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 lexicón. Derecha: palabras encontradas con el segundo
lexicón. El uso de este segundo lexicón más compacto, permite eliminar aquellas palabras muy ruidosas que no aportan
a la detección del objeto. Eliminar palabras ruidosas puede ayudar a mitigar el problema de falsos positivos.

misma(p j, pk,Ii) =


1 si f req(p j,Ii) = f req(pk,Ii)

0 enotrocaso
(5.9)

En esta técnica el objetivo es reducir el tamaño del lexicón. Como se observará más adelante,

utilizar un lexicón más pequeño es preferible para reducir el tiempo de evaluación de un ejemplo, ya

que los algoritmos de análisis gramatical buscan todas las configuraciones de palabras que encajen

en la gramática. Si se tiene un lexicón más pequeño el tiempo de búsqueda es menor. Como es

búsqueda de un patrón en una gramática, se puede ver como una búsqueda de un patrón en un árbol

(la gramática propuesta genera un árbol a través de sus reglas de producción) De modo que si se

busca el patrón a través del árbol generado, dicha búsqueda esta en P, a diferencia de la búsqueda

de un patrón en un grafo (donde éste tenga ciclos) que está en NP-completo [40]. Un ejemplo del

podado de lexicón con este método se ilustra en la Fig. 5.11.
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5.5. Escritura de la gramática

Una manera de escribir la gramática es dado un conjunto de elementos terminales L, se procede

a escribir reglas que, tal como un experto en el dominio, se consideren como útiles para describir

un objeto visual. Sin embargo, este método no resulta escalable para aprender muchas categorı́as

de objetos incluyendo variantes de los mismos. En este sentido, se desea construir las gramáticas

de una forma lo más automática posible: un camino es tratar de aprender la gramática del modelo

a partir de ejemplos. En esta sección se describe un algoritmo base, y una variante del mismo que

permite, a partir de un conjunto de entrenamiento, construir una gramática con reglas de producción

de manera automática.

5.5.1. Algoritmo base de aprendizaje de la estructura de la gramática

Este algoritmo obtiene de manera voraz reglas candidatas a conformar la gramática.

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

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

2. Se define la frecuencia de aparición de la relación espacial como:

Freqci (Ruler(Ta,Tb)) = ∑
I∈Ci

F(Ruler(Ta,Tb), I) (5.10)

donde F está definida como:

F(Ruler(Ta,Tb), I) =


1 si Ruler(Ta,Tb) ∈ I

0, si Ruler(Ta,Tb) /∈ I
(5.11)

Ci es la etiqueta de la categorı́a. Para problemas binarios es solamente la categorı́a positiva

del objeto a reconocer. Para problemas multiclase, es cada una de las categorı́as de objetos a

reconocer. Ta,Tb ∈ L son elementos del lexicón.

3. Se toma la regla más frecuente y discriminativa de la categorı́a, siguiendo la fórmula
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NewRuleci = argmáx
Ta,Tb,r(

Freqci (Ruler(Ta,Tb))+ máx
cx∈C,cx 6=ci

(dist (Freqci (Ruler(Ta,Tb)) , Freqci (Ruler(Ta,Tb))))

)
(5.12)

donde NewRule es un nuevo elemento no terminal pesado por su frecuencia de aparición en

la categorı́a a reconocer y por su poder discriminativo contra las otras categorı́as (la categorı́a

negativa si solamente son dos clases).

4. Obtenida la nueva regla se añade al conjunto Rci de reglas candidatas y a VN mediante:

Rci = Rci ∪
{

NT 0
r�a�b→

〈{
Ta

2,T 2
b
}
,
{

Ruler(Ta
2,T 2

b )
}〉}

(5.13)

donde el nuevo no terminal formado se añade a VN :

V Nci =V Nci ∪{NTr�a�b} (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 relación, 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:

Freqci (Ruler(Ta,Tb))6Uci (5.15)

siendo Uci un umbral fijado a r×|I |. En otras palabras, el umbral es sensible al tamaño del

conjunto de imágenes de entrenamiento.

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

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

y terminales y se escribe la gramática.

El umbral Uci permite que no se produzcan reglas que sólo cubren un ejemplo del conjunto de

datos. Ası́ también se evita que la gramática resulte “muy grande”. Un ejemplo de una gramática

generada se muestra a continuación:

NT 30 →
〈{

NT 22,T x2} ,{ArribaDe(NT 2,T x)}
〉

NT 20 →
〈{

NT 12,NT 13} ,{IzqDe(NT 12,NT 13)
}〉

NT 10 →
〈{

T x2,Ty2} ,{DentroDe(T x2,Ty2)
}〉

donde T x, Ty ∈VT , y NT 1, NT 2, NT 3 ∈VN . La interpretación que se obtiene de esta gramática se

puede ir leyendo de abajo hacia arriba: en la tercera regla se tienen dos regiones T x y Ty donde

T x está dentro de Ty. Una posible interpretación visual de esto es un disco3 (T x) contenido dentro

de otro más grande (Ty). Posteriormente en la segunda regla se observan que los dos discos (NT 1)

están uno al lado del otro con la relación IzqDe. Finalmente, en la primera regla se indica que estos

dos discos juntos (NT 2) están arriba de una región pequeña ,T x.

5.5.2. Variante del algoritmo

Al algoritmo anterior de generación de reglas se le realizaron unas modificaciones a fin de

obtener conocimiento nuevo y darle flexibilidad al mismo modelo. Lo primero que se realizó fue

incluirle reglas que no se encontraron en el conjunto de entrenamiento pero que pudieran ser útiles

en prueba. Para flexibilizar el modelo se añadió la regla de disyunción “Or”, que en la gramática

se representa escribiendo dos reglas de producción con el mismo elemento no terminal del lado
3Puede tener forma de disco o forma cuadrada, tener textura o no. Dependiendo del lexicón, 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 más ejemplos y hacer que la gramática

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:

NT1 → 〈{w2, w8} ,{ArribaDe(w2, w8)}〉 (5.16)

NT2 → 〈{w2, w5} ,{ArribaDe(w2, w5)}〉 (5.17)

dado que se sostiene la misma relación espacial con w2 como elemento en común, existe la pro-

babilidad de que w5 y w8 sean sinónimos, o bien, variantes de pose, (por ejemplo w2 represente

el torso de una persona y w5 pies juntos, mientras que w8 representan pies más abiertos. Por lo

anterior, si w5 o w8 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 NT5→ Le f t(w8, w1), entonces por sinonimia

visual, también debe existir NT6→ Le f t(w5, w1), o al menos también podrı́a ser una regla válida

aunque esta última nunca haya aparecido como regla en el conjunto de entrenamiento. El objetivo

de esto es enfrentar el problema de cola larga4 [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 generación 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 producción

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 sı́. Es muy difı́cil 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 gramática. El algoritmo consiste en los siguientes

pasos:

1. Inicializa k = 1.

2. Busca la regla más frecuente Rci en el el conjunto de entrenamiento I .

3. Aprende esta regla y la asigna a un conjunto k de reglas Rk = Rk∪Rci

4. Quita los ejemplos cubiertos por la regla anterior del conjunto de entrenamiento I = I −

{cobertura(Rci)}, donde cobertura devuelve todas las imágenes Ii ∈I tales que la regla Rci

está 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 partición se siguen buscan-

do reglas frecuentes y discriminativas que describan a esa partición del conjunto de entrenamiento.

El resultado es que se aprende una gramática con reglas Or en su primera producción de manera

automática. Cuando se transforma una gramática aprendida de esta manera a una red bayesiana, los

nodos Or quedan como hijos del nodo raı́z. Un ejemplo de estos nodos Or se ilustra en la Fig. 5.12.

5.6. Transformación de la gramática 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 gramática. Un

ejemplo de esto, son los casos de oclusión parcial del objeto. En estas tareas de oclusión, conviene

involucrar manejo de incertidumbre. Dado que las gramáticas SR solamente trabajan con reglas

de producción 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 composición. b) Red bayesiana
con opción a escoger una regla de dos disponibles. Los nodos Or (en amarillo) se ubican inmediatamente debajo del
nodo raı́z. Se ve mejor en color.

problema trabajando con incertidumbre. Lo anterior lleva a incluir modelos gráficos probabilistas

para manejarla. Lo que se busca es convertir de una manera automática la gramática SR a un MGP.

Por lo anterior, se desarrolló un algoritmo que transforma la gramática en una red bayesiana.

5.6.1. Transformación de gramática SR a red bayesiana

Este algoritmo convierte la descripción de un objeto de gramática SR a una red bayesiana (RB),

aprendiendo la estructura de la misma. Primeramente el nodo raı́z de la RB es el primer elemento

de la gramática, y los nodos hijos se irán construyendo acorde a las producciones S de la gramática.

Cada nodo tiene dos estados, uno que define la presencia del objeto (elemento terminal o región 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 continuación se describen ambos casos.
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Algoritmo 5.1 Transformación de la gramática SR a una red bayesiana
Data: G(VN ,VT ,VR,S,P,R),Nr ; /* Nr = Nodo Referencia */
Result: Bn

if Nr = S then
Fijar S como nodo raı́z en Bn

foreach pi ∈ P donde Y 0 = Nr do
// pi tiene la forma l : Y 0→ 〈M,R〉
foreach m ∈M do

Añadir pi como hijo de Nr
if pi ∈VN then

ConvertSRGtoBN(G, pi); /* Recursión */

if pi ∈VT then
Añadir piE como hijo de pi

foreach ri ∈ R do
// r tiene la forma r(X ,Y )
Añadir nodo ri como hijo de X y Y .

5.6.1.1. Algoritmo base de transformación gramática SR a red bayesiana

Este algoritmo realiza la transformación de la gramática SR a una red bayesiana con su estruc-

tura aprendida. Esto se muestra en el algoritmo 5.1. De manera breve, el algoritmo de conversión

realiza los siguientes pasos:

1. Fijar el nodo raı́z.

2. Para cada regla producción− s, donde el término de la izquierda es el nodo Referencia Nr

(siempre es Nr ∈ VN) y para cada sı́mbolo pi definido en cada producción (lado derecho de

la regla), Añade pi como hijo de Nr. Si pi ∈VN , realizar una llamada recursiva del algoritmo

haciendo Nr = pi . Si pi ∈VT , añade piE (nodo evidencia) como hijo de pi.

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

Para el caso del ejemplo de gramática que describe un ojo (sección 5.3.2), se ilustra la red

bayesiana que genera este algoritmo en la Fig. 5.13.
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Figura 5.13: Red bayesiana generada por el algoritmo de transformación. Los nodos hoja siempre son nodos de paso
de evidencia o nodos de relaciones espaciales. Los nodos con subı́ndice (EY E1,EY E2) son nodos tipo Or. El nodo raı́z
es el sı́mbolo inicial de la gramática.

5.6.1.2. Variante de transformación: reglas con multiestados

Es posible que existan elementos terminales parecidos entre sı́, pero no por ello signifique que

sean elementos terminales redundantes, más bien son palabras que espacialmente pueden aparecer

cerca de otras palabras pero que no están pareadas. En estos casos se analizó la posibilidad de

manejar varios estados en la red bayesiana, en lugar de los dos únicos estados que manejan en

sus nodos hoja (presencia/ausencia de la región o recuadro). El objetivo es tener una distribución

de probabilidad asociada a varias palabras visuales en lugar de solamente una palabra visual. El

cambio se aplica únicamente 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 I ,

a) para cada palabra visual pi,

1) buscar aquellas otras palabras visuales p j que cumplan con dist(pi, p j) < ε , es

decir, una proximidad espacial menor que el umbral ε .
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pos neg pos neg
pos α 1−β p1 µ1 ν2
neg 1−α β p2 µ2 ν2

p3 µ3 ν3
p4 µ4 ν4

Tabla 5.2: Ejemplo de transformación a una TPC a multiestados. Las tablas se aplican a los nodos que se corresponden
con los elementos terminales de la gramática. Se cumple que ∑

k
µk = 1 y ∑

k
νk = 1. Cada mk,α,β ∈ [0 . . .1].

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

2. Se toman los n valores más grandes de la matriz M para cada renglón i como estados para

la palabra visual pi. En pruebas se usó n = 3 y n = 4. En casos donde no haya palabras que

satisfagan el umbral, la palabra pi se queda como nodo binario. En la Tabla 5.2 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 sección 5.6.1.3.

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 parámetros.

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 estadı́stico.

Red bayesiana con aprendizaje subjetivo: este método se utilizó 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 máxima verosimilitud. En el resto de los nodos se utilizó un

aprendizaje subjetivo en función de la aparición o no aparición de los elementos no termina-

les. Este tipo de aprendizaje es simple y se puede incluir en el algoritmo de transformación

explicado anteriormente en la sección 5.6.1.1.

Red bayesiana con aprendizaje estadı́stico: este método se puede aplicar para nodos con dos

o más estados. En este método se inicializa cada nodo con probabilidades a partir de ejemplos

(vı́a estimador de máxima verosimilitud), y una inicialización uniforme en nodos donde no



5.7. INFERENCIA DEL MODELO 95

se pueda estimar (se consideró como nodos no observables a los no terminales). Después

de ello se realizó una estimación EM [23] para aprender los parámetros de las variables. En

lugar de utilizar las imágenes de entrenamiento se utilizó un conjunto de validación, 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 gramática. Como en

el modelo propuesto la inferencia se realiza en la red bayesiana y no en la gramática, se necesita

generar un algoritmo que pase adecuadamente la evidencia encontrada en una imagen I hacia una

red R, 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 búsqueda de subgrafos en un árbol. Para acelerar el proceso, en secciones anteriores

se habló de la conveniencia de podar el lexicón y de producir reglas en la gramática usando un

umbral, para evitar la escritura de gramáticas que superen ese umbral. El algoritmo parte de una

imagen I descrita en términos del lexicón y a partir de ahı́ hace una transformación hacia un grafo G

etiquetado en donde los nodos son regiones o recuadros de la imagen y las aristas son las relaciones

espaciales. La configuración aceptada es:

argmáx
rI,rR

Expandir(rI(aI,bI), rR(aR,bR), R, G) (5.18)

donde rI(aI,bI) es una relación espacial que se encuentra en G, y rR(aR,bR) es una relación espacial

que se encuentra en la red R, donde aR,br ∈ VT . Visto de manera gráfica una relación r(a,b) se

puede interpretar como dos nodos con etiquetas a y b que sostienen una arista con etiqueta r. La

función Expandir es recursiva y busca el subgrafo (o subconfiguración) más grande de G que se
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corresponde con una subestructura de la red R. Expandir devuelve la probabilidad de hallar el

objeto dada la evidencia observada (el subgrafo de G). Como el subgrafo de G está etiquetado y

el grafo G es un isomorfismo de la imagen I, es posible también indicar dónde está el objeto en

la imagen. El algoritmo 5.2 describe la función Expandir para hallar estas subconfiguraciones. Lo

que realiza este algoritmo es lo siguiente:

1. Toma un par de elementos visuales aI,bI de la imagen I que sostienen una relación espacial

rI .

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

aR, bR ∈R que acepten a aI, bI).

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 recursión).

4. Si no son aceptados o no se encuentra otro par:

a) Devuelve todos los pares agrupados hasta el momento (un subgrafo de G, o bien una re-

gión de I) y devuelve la evidencia de todos estos pares sobre la red bayesiana, haciendo

posible la inferencia.

A manera de ejemplo si en una imagen I se aplica una gramática G que detecta caballos, después

de la inferencia con el algoritmo 5.2, la Ec. 5.18 devuelve la configuración más probable y el lugar

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

5.8. Resumen

En este capı́tulo se describió 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 búsqueda de subconfiguraciones en la imagen que correspondan en la
gramática.
Data: Red,Imagen ; /* Imagen segmentada */
Result: Subconfiguraciones ; /* con correspondencia en la Imagen */

foreach Relación aplicable en Imagen do
foreach Relación de VT ’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
Aceptar Subconfiguracion y terminar

if hay n relaciones en Imagen then
Llamar a Expandir por cada relación (Recursión)

Figura 5.14: Ejemplo devuelto por el algoritmo de análisis gramatical. El algoritmo devuelve el lugar donde se ubica
la configuración más 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 lexicón puede admitir variantes en los que se modifique

manualmente o se pode a fin de eliminar aquellas palabras ruidosas al modelo. La gramática se

puede escribir manualmente o aprender automáticamente. Adicionalmente, se puede restringir la

gramática para que admita o rechace la generación de reglas disyuntivas (reglas Or) aprendidas

también de manera automática. La gramática visual aprendida es transformada a una red bayesiana

para realizar el proceso de reconocimiento mediante inferencia en la red. En el siguiente capı́tulo se

analizará y se presentará el método para utilizar un modelo relacional en lugar de la red bayesiana.

Se mostrará como se puede migrar la gramática en particular a dos modelos relacionales: redes

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



Capı́tulo 6

Modelo de Reconocimiento de Objetos

basado en Gramáticas Visuales y Modelos

Relacionales Probabilistas

6.1. Introducción

En el capı́tulo anterior se describió el método para reconocer objetos basado en gramáticas

simbólico relacionales y redes bayesianas. En este capı́tulo se verá como construir una variante del

mismo, que en lugar de construir una red bayesiana genera un modelo estadı́stico relacional, los

cuales son una generalización de los MGP en combinación con lógica. Buena parte de la motivación

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

Los modelos relacionales al ser una extensión de los MGP, tratan mejor el problema de lidiar

con objetos que cambian su comportamiento según las relaciones que tenga éste con otros

objetos del dominio: las expresiones de relaciones espaciales de regiones en imágenes actúan

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 generalización suave es un beneficio adicional sobre utilizar

99
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inferencia basada en reglas, siendo este último un enfoque más estricto.

Se desea comparar el modelo ad-hoc de red bayesiana propuesto contra las instancias de

modelos gráficos que generan los modelos relacionales. Se desea analizar la complejidad

estructural y eficiencia en ambos modelos.

Los modelos relacionales trabajan con bases de conocimiento como información de entra-

da. La información que provee una gramática visual es transformable mediante una función

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

Los modelos relacionales tienen hasta el momento relativamente pocas aplicaciones en la

literatura (aunque en aumento). La mayorı́a 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

práctica. Hace falta descubrir el potencial de tales modelos en aplicaciones más realistas.

Los modelos relacionales tienen problemas de eficiencia con su aprendizaje e inferencia (NP)

y se desea conocer la escalabilidad con aplicaciones más realistas. No se busca mejorar el

coste computacional de estos algoritmos, solamente se explora salir de los experimentos

pequeños y saltar hacia una aplicación 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, imágenes, video) en estructuras rela-

cionales probabilistas. La extracción 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 serán comparados

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

relacionales.

6.2. Representación del conocimiento con Modelos Relaciona-

les Probabilistas

Para construir un modelo relacional probabilista, como se vio en la sección 3.3, se necesita

la descripción 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 función biyectiva, se puede

análogamente crear una función que, para cada relación espacial encontrada en la imagen, escriba

un predicado de la forma rel(nA, nB); con rel ∈ VR y con nA, nB ∈ VT . Dependiendo del modelo

relacional a usar, la interpretación en predicados puede ser sutilmente distinta; en RBR se debe

construir un SD, mientras que en RLMs basta con la BC tal cual. Ninguna transformación qui-

ta o añade información a la generada por una imagen representada en términos del lexicón y sus

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

6.3. Gramática y lexicón

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 sección 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 imágenes

generan recuadros donde hay probabilidad de encontrar al objeto descrito. Este tipo de alfabeto

visual está basado en los trabajos de [75]. El método seguido en esta parte para generar el lexicón

y la gramática es equivalente al usado en nuestro método general. El cambio ocurre al momento

de transformar la gramática hacia la red bayesiana. En lugar de trasladar la gramática hacia la red,
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la gramática se transforma en un modelo relacional. En las siguientes secciones se describen los

dos casos elaborados: transformación hacia redes bayesianas relacionales y hacia redes lógicas de

Markov.

6.3.1. Transformación hacia una red bayesiana relacional

En el caso de una red bayesiana relacional, se transforma cada relación espacial que esté es-

crita en la gramática en una fórmula probabilista, que además se irá descomponiendo de acuerdo

a la estructura dada por la misma gramática. En RBR se forma una composición de fórmulas pro-

babilistas que además aprenden sus distribuciones de probabilidad de acuerdo a los ejemplos de

validación. Los átomos unarios tales como RegionRo ja(rx), RecuadroTipoX(rx) no se consideran

probabilistas, y sólo devuelven valores de verdadero/falso. Este tipo de predicados son muy útiles

para restringir la búsqueda en todo el universo de los datos donde se realiza la inferencia, pues se

evita una explosión de combinaciones. Considerar estos predicados de manera probabilista puede

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

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

pacial del tipo r(vl,vr) se reescribe en un RRSM usando la siguiente fórmula:

r([vl]xl, [vr]xr) = Isvl(xl) : (Isvr(xr) : (R(xl,xr) : (pr+, pr−), 0.0) , 0.0) (6.1)

donde cada Is∗ es una fórmula predefinida (no estocástica) que evalúa los tipos de los elementos

(se trata de forzar que xl y xr tengan los mismos tipos que vl y vr, por ello cuando la fórmula

predefinida Is∗ es falsa, ésta devuelve 0.0). pr+ y pr− son valores de probabilidad asociados a la

relación espacial R(vl,vr) los cuales se obtienen de las fórmulas:
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pr+ = P(Ob jG (SI )|SpatialRel(SI ,R(vl,vr))) (6.2)

pr− = P(Ob jG (SI )|¬SpatialRel(SI ,R(vl,vr))) (6.3)

donde SpatialRel en la Ec. 6.2 significa la probabilidad de la relación R en el conjunto de entrena-

miento SI . ¬SpatialRel en la Ec. 6.3 es la probabilidad cuando la relación R no ocurre. Ob jG (SI )

es la probabilidad de encontrar el objeto descrito por la gramática G en el conjunto de entrenamien-

to SI .

Para el segundo paso se realiza una composición usando el sı́mbolo inicial de la gramática:

Ob jG([t1]v1, ...[tn]vn) = R1([t1]v1, [t2]v2) : R2(...), p1) (6.4)

y la última relación se escribe como:

R j([tl]vl, [tr]vr) : (p j, p j−1) (6.5)

donde las probabilidades están dadas por:

p j = P(Ob jG (SI )|SpatialRel(SI ,R∗j(vl,vr))) (6.6)

donde R∗j(vl,vr) es la concatenación conjuntiva1 de las reglas R1, R2, . . . R j que aparecen en las

producciones de tipo P en la gramática. La última regla significa que todas las relaciones de la

gramática estuvieron presentes, es decir, se encontraron todas las partes con sus relaciones espacia-

les del objeto en la imagen.

1También se le puede llamar anidación de las reglas R1, R2, . . . R j, vistas como funciones anidadas una dentro de
otra.
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Para ejemplificar lo anterior, si se tiene una regla (producción−P) en una gramática− SR

como:

1 : FACE0 →
〈
{eyes2, mouth2},{above(eyes2, mouth2)}

〉
(6.7)

entonces su transformación hacia la estructura aleatorio relacional (RRSM), siguiendo la Ec. 6.1,

se genera de la siguiente forma:

above([Rg]xl, [Rg]xr) = IsEyes(xl) : (IsMouth(xr) : (above(xl,xr) : (pr+, pr−) , 0.0) , 0.0) ; (6.8)

donde xl y xr admiten posibles regiones que cumplan con la regla. pr+ y pr+ se obtienen de las

fórmulas 6.2 y 6.3. Las restricciones Rg reducen el número de variables que se evalúan en la regla

anterior. Las funciones IsEyes, IsMouth son predefinidas, de modo que devuelven un valor de ver-

dadero. En este ejemplo, la relación probabilista above se evalúa si y sólo si ambas son verdaderas.

En caso contrario la probabilidad devuelta por esta estructura es 0.0 (lado derecho de la regla).

Posteriormente, para la composición se utiliza la Ec. 6.4. Debido a que en este ejemplo de una sola

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

FACE([IsEyes]v1, [IsMouth]v2) = above([IsEyes]v1, [IsMouth]v2) : (0.8, 0.43) ; (6.9)

Lo anterior concluye la formación de la estructura aleatoria relacional. Para el proceso de in-

ferencia, se transforma un nuevo ejemplo en una SD. Esta transformación es simple y solamente

define el dominio de los objetos y las relaciones:
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Dom = {vi|vi ∈I } (6.10)

Rel = {Ri(vl,vr)|Ri(vl,vr) ∈I ,{vl,vr} ⊆ Dom,Ri ∈VR} (6.11)

Se ilustra un ejemplo de un tı́pico SD a continuación:

DOMAIN: B1 B2 B3 B4 C1 C2 C3 C4 N1 N2 N3 N4 O1 O2 O3 O4;

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 relación espa-

cial Above tiene aridad dos y la relación IsMouth tiene aridad uno. Los números entre llaves co-

rresponden a ı́ndices respecto del dominio (sólo por razones de simplicidad en la representación).

En estos modelos también se permiten aridades superiores a dos, aunque no se realizaron ejemplos

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

estas fórmulas en la Fig. 6.1.

6.3.2. Transformación a una red lógica de Markov

Realizar la transformación a una red lógica de Markov es más directo. Primero se necesita

declarar las fórmulas. Esta declaración es similar al caso de RBRs: Ri(vl,vr) (ver Ec. 6.11).

De la misma manera, sólo se consideran fórmulas 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 fórmulas se obtienen de VR de la gramática G . Después de ello, se requiere declarar el

dominio (equivalente a SD en la RBR). El dominio en RLM queda definido igual que en el caso
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Figura 6.1: a) Fórmulas relacionales como “EyesWithinHead” se obtienen de aplicar la ecuación 6.1. Cada relación
espacial debe estar definida (en la imagen solamente se muestra una de ellas). b) Función principal del RRSM. La
ecuación 6.4 permite construir esta función desde el nodo raı́z (para este ejemplo, IsFace) el cual se define en términos
de las anteriores fórmulas de manera anidada. c) representación gráfica del SD. 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). Números son ejemplos de los valores
pr+ , pr− y p j con propósitos 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 continuación se tienen que escribir las fórmulas de primer orden con su peso asociado. En

este caso se reescribe cada regla de la forma:

NTi → 〈{vl,vr} ,{R(vl,vr)}〉 (6.12)

en una fórmula pesada admitida por la RLM:

Fi = wiNTi(vl,vr) ∨ R(vl,vr) (6.13)

Para calcular wi se utiliza un conjunto de validación y se define su valor como:

wi = P(Ob jG (SI )|SpatialRel(SI ,R(vl,vr)))+ξM (6.14)

donde SI es el conjunto de entrenamiento y ξM ∈ ℜ+ es un parámetro de ajuste. Un valor más

alto de ξM reduce las diferencias de peso entre distintas fórmulas (cada fórmula tendrá la misma

importancia relativa que las demás).

Si ξM → ∞ se sigue que wFi → ∞ para todas las fórmulas, perdiendo el enfoque probabilista

(si una regla no se cumple, la probabilidad se vuelve cero). Por el contrario, si ξM = 0 algunas

fórmulas tendrán un peso muy pequeño y reducirán su importancia frente a otras en la RLM. Este

parámetro 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 sı́mbolos 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 gráficamente tal
como en la Fig. 6.2.

aboveNM(N4,M1) withinEH(E3,H3) withinNH(N2,H2)
aboveEM(E3,M3) withinEH(E1,H1) withinMH(M3,H3)
aboveEM(E4,M1) withinEH(E1,H2) withinMH(M1,H4)
aboveEM(E1,M1) withinEH(E1,H4) withinMH(M2,H1)
aboveNM(N3,M3) withinNH(N3,H3) withinMH(M2,H4)
aboveNM(N1,M4) withinNH(N4,H4)

R(vl,vr) se obtiene del lado derecho de la fórmula Fi y SpatialRel se calcula como en la Ec.

6.2.

En el caso de las reglas de producción disyuntiva (Reglas-Or) también se pueden escribir en la

RLM. Si se tiene la gramática G compuesta de las siguientes reglas Or:

1 : FACE0 →
〈
{eyes2, mouth2},{above(eyes2, mouth2)}

〉
(6.15)

2 : FACE0 →
〈
{nose, mouth2},{above(nose2, mouth2)}

〉
(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) ∨ aboveEM(e,m)

1.67 FaceENMH(e,n,m,h) ∨ aboveNM(n,m)

Debido a que el formalismo de las redes lógicas de Markov no permite sobrecarga de predi-

cados (o dos predicados de igual nombre, pero distintos argumentos), se han añadido 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-

cutarán con la RLM. En la tabla 6.1 se ilustra una BC sintética que después será procesada por una

RLM. El gráfico de la Fig. 6.2 es análogo a la tabla.

Para la realización 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. 6.3. Cada ejemplo primero se transforma
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Figura 6.2: Versión gráfica de la BC de la tabla 6.1.

Figura 6.3: Ejemplo de una red de Markov instanciada con un ejemplo. Para el caso de esta imagen, la red es una
instanciación con las cuatro regiones: e1, n3, m2, y h1; las cuales fueron obtenidas de una base de conocimiento BC.

en una BC de primer orden. la RLM al leer la BC generará 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 fórmula 3.7 mencionada en el capı́tulo 3. Sin embargo, como esta inferencia puede ser lenta

y requerir mucho espacio en memoria con una base de conocimiento muy grande, se utilizó el

muestreo de Gibbs. En ambos casos la implementación se puede realizar utilizando la aplicación

Alchemy2 [25]. Si adicionalmente se desean visualizar las instanciaciones de las redes de Markov,

una opción utilizada en esta tesis fue utilizar la implementación3 provista por Jaeger en [15].

2Este software puede obtenerse de https://alchemy.cs.washington.edu/
3Esta aplicación 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 sección se describieron los pasos para trasladar la descripción de una gramática visual

a dos modelos relacionales: redes bayesianas relacionales y redes lógicas de Markov. El primer

modelo es más flexible en cuanto a la descripción de parámetros (las probabilidades asociadas a

las relaciones espaciales) mientras que el segundo busca la simplificación en la representación del

conocimiento, aunque los parámetros, al ser manejados como pesos, son un poco menos represen-

tativos para describir la incertidumbre. Este capı́tulo puede verse como una modificación al método

propuesto en esta tesis en su última capa. En el siguiente capı́tulo se mostrará una variación para

la primera etapa del modelo propuesto: añadir relaciones temporales a la gramática visual, constru-

yendo una gramática que permita manejar no solamente información espacial provista en imágenes,

sino información temporal entre secuencias de imágenes.



Capı́tulo 7

Modelo de reconocimiento de secuencias de

imágenes basado en Gramáticas

Temporal-Relacionales.

7.1. Introducción

Con el objetivo de proponer una migración de las gramáticas visuales a entornos donde se con-

sideren secuencias de imágenes (por ejemplo, en vı́deo), en esta tesis se ha propuesto también una

extensión a las gramáticas Simbólico-Relacionales que permiten definir explı́citamente relaciones

temporales, a fin de dotarle de expresividad para representar información no solamente espacial

sobre una imagen, sino también considerar secuencias de imágenes para determinar si dicha se-

cuencia es aceptada o no por una gramática. Puesto que esta extensión es un primer planteamiento

hacia el entendimiento de la estructura subyacente en secuencias de imágenes, se propone también

un algoritmo que analiza secuencias de imágenes basado en reglas que permite decidir si una se-

cuencia es aceptada por la gramática. El aprendizaje de la gramática a partir de una sola secuencia

de imágenes es trivial, sin embargo aprender de varias secuencias, es aún un problema abierto, al

igual que aprender una gramática SR de manera general [33].
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Para entender mejor el concepto de temporalidad en unión con la espacialidad, podemos ima-

ginar una obra de teatro: hay elementos visuales, personajes, objetos y hay actos en donde cambian

la disposición de los personajes y objetos entre uno y otro acto. Una historia puede ser conta-

da a partir de describir la disposición espacial y temporal de dichos elementos. Resultarı́a útil en

términos de representación del conocimiento, poder abstraer esta información y compactarla me-

diante una gramática 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 gramática o no, e incluso más allá: si el nuevo ejemplo no se parece

a lo aprendido, poder describir “qué le falta” para parecerse más, por ejemplo: “Al principio de la

secuencia de imágenes, la gramática tiene a dos personas paradas y el nuevo ejemplo a analizar

sólo tiene a una”. Una aplicación inmediata que surge es la capacidad de describir vı́deos. Para

poder aplicar esta idea, se debe considerar un conjunto de elementos escalable y un conjunto de

relaciones espaciales y temporales que se utilizarán para representar el conocimiento. Querer des-

cribir la espacialidad a nivel pı́xel y la transición temporal entre pı́xeles 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 vı́deo en alta definición (HD) se obtendrı́an más de

25 millones de predicados de transición temporal en un segundo. Una opción más manejable serı́a

utilizar regiones de cientos o quizás miles de pı́xeles (una granularidad menos fina) y hacer las

transiciones temporales cuando solamente ocurren cambios en estas regiones y no en los pı́xeles.

Lo anterior podrı́a reducir el número de predicados temporales a, por poner un ejemplo, menos de

diez predicados para el mismo segundo.

En este capı́tulo se muestra un modelo que deriva del método presentado en esta tesis, que

incorpora relaciones temporales de manera explı́cita a la definición dada previamente de gramáticas

visuales y que logra explicar, con cierto nivel de detalle, errores en la gramática aprendida. Para

ello este modelo integrará una máquina de inferencia basada en reglas, en lugar del manejo de

incertidumbre anteriormente usado basado en redes bayesianas. Se detallará la representación del

conocimiento, la definición de la gramática visual temporal-relacional y las reglas usadas por la
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máquina de inferencia.

7.2. Gramática Visual Temporal-Relacional

El objetivo de este formalismo de gramática es describir secuencias de imágenes a través de re-

laciones espaciales y temporales de manera explı́cita. La gramática propuesta admite su utilización

en entornos donde se maneje tanto información espacial como temporal, tales como secuencias de

vı́deos. Aunque en la literatura hay trabajos que utilizan gramáticas visuales [64, 72, 79, 21], éstos

no consideran relaciones temporales de manera explı́cita, puesto que están enfocados en imágenes

o diagramas estáticos. Otros trabajos describen gramáticas temporales como en [26, 93]. Sin em-

bargo, estas gramáticas temporales1 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, sólo admiten producciones temporales a la izquierda o de-

recha de sus sı́mbolos, impidiendo especificar si la relación temporal es “inmediatamente seguido

por”, “seguido por (con traslape)” o “seguido por (sin traslape)”. Por otra parte, aunque se afirma

en [33] que las gramáticas simbólico–relacionales pueden incluir relaciones de tipo temporal, esta

escritura podrı́a ser confusa debido a que no se definen de manera explı́cita en las gramáticas SR

cuáles predicados se corresponden con relaciones espaciales y cuáles con relaciones temporales.

En contraste, en el formalismo propuesto en este capı́tulo el manejo de las relaciones tempora-

les está separado de las relaciones espaciales, haciendo más simple el proceso de escritura de la

gramática y en particular, de su inferencia usando reglas.

Se requieren ciertos cambios en las gramáticas SR para poder describir el formalismo de

gramáticas Temporal-Relacionales. El objetivo de crear este nuevo formalismo radica en tratar de

describir explı́citamente relaciones de tipo temporal en una gramática ya que, aunque las gramáticas

SR pueden incluir relaciones temporales, no incluyen una lı́nea de tiempo asociada a la ocurrencia

de los eventos, además de que al momento de analizar gramaticalmente un ejemplo, las gramáti-

1En el caso de [26], la gramática temporal implica restricción 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 gramática.
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cas SR darı́an tratamiento igual a todas las relaciones encontradas. A continuación se presenta la

definición formal de una gramática visual temporal-relacional (o gramática TR, para abreviar).

Definición. Una gramática TR es una tupla: GT = (VN ,VT ,VR,S,P,R). La definición de GT es

similar como en las gramáticas SR. Las gramáticas TR incluyen las relaciones temporales en VR.

Sin embargo, tiene un diferente formalismo en las reglas de producción. En este sentido, P es un

conjunto finito de reglas etiquetadas llamadas producciones s de la forma:

l : Y 0→ 〈M,R〉

donde:

l es un entero que etiqueta de manera única cada producción de tipo s.

〈M,R〉 es una sentencia sobre VR y VN ∪VT

• M es un conjunto de s-ı́tems de la forma (v, t, i) con v ∈VN ∪VT , t es un número natural

para describir el cuadro visual al que pertenece el sı́mbolo v y el número natural i es

usado para distinguir diferentes instancias de un mismo sı́mbolo en un mismo cuadro

visual.

• R es un conjunto de r-ı́tems de la forma r(X i
m,Y

j
n ), con X i

m, Y j
n ∈M y r ∈VR

También se cumple que Y ∈VN , Y0 /∈M

Es de observarse que ahora hay dos ı́ndices asociados para cada s-ı́tem (sı́mbolo). Los superı́ndices

se usan para definir instancias de un mismo sı́mbolo que está en VT ∪VN , de igual manera que

en gramáticas SR; y los subı́ndices que se usan para saber en que parte de la lı́nea de tiempo se

ubica el sı́mbolo. Si en alguna aplicación, no ocurren dos instancias de objetos iguales, se pueden

omitir los superı́ndices, ganando claridad de lectura. Casos como dos personas o más en una imagen

de la secuencia sı́ exige los superı́ndices, 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 superı́ndices se podrán omitir.

Por ejemplo: A0→ Next(Shirt2
1 ,Jacket2

2) se escribirá como: A→ Next(Shirt1,Jacket2), 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 añadidura de relaciones temporales puede combinarse en

una misma regla, aunque para clarificar la construcción de las reglas sólo se tendrán reglas que

incluyan relaciones temporales y reglas que solamente incluyan relaciones espaciales. Las reglas

de reescritura, al igual que para el modelo de visión, 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 algún 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 subı́ndice adicional permite manejar las relaciones temporales de manera separada. La com-

posición 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-

ción de las secuencias cuando la composición temporal se realiza a nivel de elementos terminales.

Para ejemplificar lo anterior, se muestran dos casos de composición: 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 gramática TR Gt definida por:

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

{above, aligned,Next}, Seq, S,∅).

donde S está dado por las siguientes reglas de producción:

1 : First → 〈{tshirt1, jeans1} ,{above(tshirt1, jeans1),aligned(tshirt1, jeans1)}〉

2 : Second → 〈{poloshirt2, jeans2} ,{above(poloshirt2, jeans2),aligned(poloshirt2, jeans2)}〉

3 : Seq → 〈{First1,Second2} ,{Next(First1,Second2)}〉
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nótese que los subı́ndices están definidos de acuerdo a la definición TR. Las dos definiciones de

pantalones de mezclilla ( jeans1 y jeans2) que aparecen en este ejemplo están ubicadas en distintos

cuadros, de modo que se tratan como objetos distintos. Este ejemplo crea composición de manera

jerárquica 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 composición más explı́cita entre los terminales, se puede reformular las

reglas de producción de la gramática TR con más detalle:

1 : First → 〈{tshirt1, jeans1} ,{above(tshirt1, jeans1),aligned(tshirt1, jeans1)}〉

2 : Second → 〈{poloshirt2, jeans2} ,{above(poloshirt2, jeans2),aligned(poloshirt2, jeans2)}〉

3 : U pperT → 〈{tshirt1, poloshirt2} , {Next(tshirt1, poloshirt2)}〉

4 : LowerT → 〈{ jeans1, jeans2} , {Next( jeans1, jeans2)}〉

5 : Seq → 〈{First1,Second2,U pperT∗,LowerT∗} ,{∅}〉

donde U pperT y LowerT ∈VN . Con esta reformulación es más fácil 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 sı́mbolo estrella (*) en el subı́ndice en lugar de los cuadros donde ellos

operan. La secuencia completa está definida con la aparición de todos los elementos no terminales

que aparecen en la regla número cinco (Seq, el sı́mbolo inicial). Notar que es más fácil comprender

que la playera tipo polo (poloshirt) debe ir después de (Next) la camiseta (tshirt), ası́ como que los

dos pantalones de mezclilla situados en los cuadros uno y dos ( jeans1 y jeans2), deben coincidir.

Esta gramática es la abstracción de una secuencia visual compuesta de dos imágenes observada en

la Fig. 7.1.
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Figure 7.1: Ejemplo de una secuencia visual de una persona con un sólo cambio en las prendas de ropa: una playera
tipo polo se coloca después de una camiseta. No hay cambios en pantalón, lo cual también es correcto.

Figure 7.2: Esquema general de la fase de entrenamiento. En la primera etapa el modelo extrae caracterı́sticas
visuales de objeto del dominio y entrena los detectores mediante aprendizaje automático. En la segunda etapa se
representan las relaciones espaciales y temporales encontradas en las secuencias visuales. Finalmente se escribe una
gramática que incluye todas las formas correctas de una secuencia.

7.3. Reconocimiento de secuencias visuales con gramáticas TR

El modelo general de reconocimiento de secuencias visuales difiere un poco del modelo general

de visión del capı́tulo 5. El modelo propuesto de secuencias visuales, a diferencia del modelo

general de visión, 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 imágenes, por ejemplo: “objeto o región a aparece arriba de y alineada

con respecto de objeto o región b, donde a y b son objetos que pueden estar en un mismo
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Figure 7.3: Esquema de la fase de prueba. En la primera etapa cada imagen se describe en términos del lexicón
generado en la gramática. En la segunda fase un método de análisis 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 t y t + 1. La representación es análoga a la

usada en lógica de predicados, el enunciado anterior puede quedar como: arribaDe(a1,b2)∧

alineado(a1,b2).

3. Se escribe una gramática que explica las secuencias correctas. En este paso de escritura se

incluye el lexicón con el que trabaja la gramática. Escribir la gramática a partir de una sola

secuencia visual es automático a partir de la representación visual del paso anterior. Para

construir una gramática a partir de más de dos secuencias, se realiza de forma manual. Aun-

que en esta tesis se dio un algoritmo para aprender automáticamente una gramática visual a

partir de ejemplos, no se propuso un algoritmo de aprendizaje de gramáticas TR a partir de

ejemplos.

4. En la etapa de inferencia, se procesan las secuencias de imágenes en términos del lexicón

asociado a la gramática. Después se utiliza un método basado en reglas para decidir si la

secuencia es aceptada por la gramática 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 región Ga aparece antes que

el objeto o región Gb” (error temporal).

b) “Hay un error espacial porque el objeto Ga aparece arribaDe el objeto Gb y esto no

está señalado en la gramática” (error espacial).
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Figure 7.4: Ejemplo de error temporal: una playera normalmente no va después de una sudadera. La gramática debe
aceptar el caso opuesto: una sudadera sı́ puede ir después de una playera tipo polo.

Figure 7.5: Ejemplo de error de tipo espacial: la ropa está parcialmente puesta. En este caso la gramática no debe
tener reglas en que dos prendas coexistan en un cuadro de la secuencia.

c) “El objeto Ga pertenece a un tipo de objeto no reconocido por la gramática” (error de

lexicón).

El primer error involucra error al observar los predicados temporales. El segundo error equivale

a no encontrar una relación espacial en una sola imagen. El último error equivale a encontrar un

objeto no esperado o no descrito, por la gramática 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 lexicón es sencillo: los detectores visuales

pudieron haber encontrado un rostro, pero éste no se definió en la gramática. A continuación 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 sección 5.2.3,

es decir aprender regiones u objetos mediante recuadros que utilizan aprendizaje automático. 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 gramática acerca del movimiento permitido de vehı́culos en una avenida se

pueden manejar detectores de vehı́culos desde un principio. Como normalmente se desea reconocer

el objeto en todas las imágenes de la secuencia visual, los detectores deben ser más bien especı́ficos.

Por lo regular para la detección de objetos especı́ficos se utilizan modelos basados en puntos de

interés local [69], o una combinación de bordes, forma, textura o caracterı́sticas globales [77, 86,

22]. En este sentido el método de aprendizaje de recuadros propuesto se puede adaptar según la

aplicación requerida.

7.3.2. Representación del conocimiento

La manera de representar el conocimiento visual y temporal es similar a la presentada en la

sección 5.3, añadiendo el caso de predicados que involucran temporalidad.

Al igual que en el modelo de reconocimiento de objetos aquı́ se busca representar la informa-

ción visual en lógica de predicados de modo que se pueda trasladar esa información a una gramática

(en este caso, la gramática TR propuesta). Si se tiene el ejemplo de la Fig. 7.6 se desea señalar por

un lado la espacialidad de los objetos en cada imagen de la secuencia ası́ como señalar la tempo-

ralidad que existe entre los objetos para todos los cuadros (para este ejemplo, sólo dos cuadros).

Expresando esta información en términos de relaciones espaciales se pueden escribir las siguientes

relaciones en lógica de predicados:

Above(shirt1, jeans1): dos objetos que sostienen la relación arriba de en el primer cuadro.

Next(shirt1, jacket2): dos objetos que sostienen una relación temporal de traslape o suplanta-

ción entre dos cuadros consecutivos.
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Figura 7.6: Ejemplo de una secuencia visual y sus relaciones espaciales y temporales asociadas. La representación del
conocimiento del lado derecho permite compactar la información visual y procesar esta información por una gramática
de tipo TR.

Above( jacket2, jeans2): nuevamente dos objetos en un sólo cuadro sosteniendo una relación

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(Shirta) donde a

es el número del recuadro, Shirt es el nombre del objeto e IsU pper es un predicado unario que

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

Para el caso de las transiciones se usa una sola relación temporal llamada siguiente (Next).

Esta relación significa la sustitución de una prenda por otra en dos recuadros sucesivos. En la

sección 2.4 se analizaron brevemente estas relaciones temporales. La relación Next tiene la forma:

Next(A f ,B f+1), donde A y B son prendas ubicadas en dos recuadros sucesivos. Para definir esta

relación a partir de las imágenes se utiliza una razón de traslape entre los objetos A y B, se debe

cumplir que: (A f ∩B f+1)/(A f ∪B f+1)≥ ε , donde ε ∈ [0 . . .1]. Esta razón de traslape se utiliza ya

que las secuencias de imágenes y los pacientes tienen un ligero desplazamiento, haciendo que la

superposición de prendas en la secuencia no sea exacta. En otras palabras, usar un umbral más alto

(cercano a uno) sugiere que la cámara ni los pacientes se mueven entre una puesta de ropa y otra.

La intersección se da por el posicionamiento de las imágenes en la secuencia.
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7.3.3. Construcción de la Gramática Temporal-Relacional

Las gramáticas SR pueden admitir predicados que sugieran una relación temporal entre los

sı́mbolos. Sin embargo esta aceptación implı́cita pierde posicionalidad de los objetos, haciendo más

difı́cil el proceso de análisis gramatical para evaluar si una secuencia es aceptada por la gramática

o no. A diferencia, la gramática TR es más explı́cita: permite distinguir fácilmente relaciones espa-

ciales y temporales. También se pueden usar las relaciones de tipo Or para mostrar alternativas en

la construcción de la gramática. Ejemplos como los siguientes son válidos:

G → 〈{shirta, vesta+1} ,{Next(shirta, vesta+1)}〉 ,

G → 〈{shirta, sweatera+1} ,{Next(shirta, sweatera+1)}〉 ,

G → 〈{shirta, sweatshirta+1} ,{Next(shirta, sweatshirta+1)}〉 ,

. . .

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

tran en imágenes 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 → 〈{tshirta, trousersa} ,{Above(tshirta, trousersa)}〉 ,

G → 〈{shirta, jeansa} ,{Above(shirta, jeansa),Aligned(shirta, jeansa)}〉 ,

G → 〈{sweatera, jeansa} ,{Above(sweatera, jeansa),Aligned(sweatera, jeansa)}〉 ,

. . .

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

construyó de manera manual la gramática que comprende las combinaciones correctas de vestirse,

para la base de datos utilizada [74].

7.3.4. Análisis gramatical de la secuencia por la gramática TR

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

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

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

a la gramática.

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

sición espacial errónea con respecto de otro.

3. Error de lexicón: en un cuadro de la secuencia un objeto no es reconocido por el lexicón.

Los errores temporales pueden explicarse mediante las relaciones temporales. Los errores espacia-

les pueden explicarse mediante una combinación de relaciones espaciales y temporales. Los errores

de lexicón se pueden explicar a través de un problema con la detección visual de un objeto o región

que no se espera.

7.3.4.1. Manejo de error temporal

La gramática detecta esta falla con solamente las relaciones temporales: si el ejemplo a evaluar

tiene una relación temporal que no aparece en la gramática, entonces el algoritmo fallará e indi-

cará un error de tipo temporal. En otras palabras no se esperan reglas “opuestas” a las observadas en

la gramática. Visto desde el sistema basado en reglas el modelo ejecuta reglas como la del siguiente

ejemplo:

Next(Ob jxa,Ob jya+1)→¬Next(Ob jya,Ob jxa+1), (7.1)
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donde a es el recuadro donde el analizador está operando.

7.3.4.2. Manejo de error espacial

Este error se maneja usando información temporal y espacial. Primero se evalúa si el objeto o

región está correctamente ubicado. Esto puede hacerse usando predicados de aridad uno. Si una

regla de la gramática describe lo siguiente:

G → 〈{Ob jxa, Ob jya} ,{Above(Ob jxa, Ob jya), isU pper(Ob jxa), isLower(Ob jya)}〉 ,(7.2)

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

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

isU pper(Ob ja)→¬isLower(Ob ja). (7.3)

Otros errores espaciales se pueden manejar utilizando las siguientes reglas:

Next(Ob jxa,Ob jya+1) → ¬Next(Ob jxa,Ob jxa+1) (7.4)

Next(Ob jxa,Ob jya+1) → ¬Le f t(Ob jxa+1,Ob jya+1), (7.5)

donde la regla 7.4 significa que no se esperan objetos traslapados y la regla 7.5 significa que el

objeto x debe desaparecer en cuadro a + 1 y no lo hizo, puesto que está quizás en oclusión o

colisión con el objeto y.

7.3.4.3. Manejo de error de lexicón

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

la gramática. Se maneja con la regla: ∃Ob jx|r(Ob jx, Ob jy)∈ Sec donde Ob jy∈VT pero Ob jx /∈VT
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y Sec es la secuencia visual que se está analizando por la gramática GT . Desafortunadamente, este

problema puede estar más 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 capı́tulo se describió un modelo de representación del conocimiento visual en se-

cuencias de imágenes, incorporando relaciones temporales en una gramática denominada de ti-

po temporal-relacional. Este método permite reconocer secuencias de imágenes aceptadas por la

gramática. Se puede ver como una extensión al modelo descrito en el capı́tulo 5, donde el primero

descubre objetos en una imagen, mientras el propuesto aquı́ descubre secuencias de objetos sobre

varias imágenes. Ambos modelos utilizan una gramática para representar el conocimiento, ası́ co-

mo un alfabeto visual y una definición de lexicón. La diferencia radica en que aquı́ se propuso

una variante para poder añadir relaciones temporales de forma explı́cita a la gramática visual. La

construcción de la gramática solamente es automática si se construye a partir de un ejemplo. La

inferencia se realizó mediante reglas, a diferencia del caso anterior, donde se utilizó manejo de in-

certidumbre con redes bayesianas. El método presentado en este capı́tulo se probará en el capı́tulo

siguiente en un caso particular de análisis de vestimenta correcta. Esta aplicación muestra cómo

puede simplificarse el conocimiento visual en predicados estructurados a través de la gramática

visual.





Capı́tulo 8

Experimentos y Resultados

8.1. Introducción

En este capı́tulo se describen los experimentos realizados con cada uno de los tres métodos

descritos en los capı́tulos 5, 6 y 7. Para el primer caso se hicieron pruebas utilizando los diferentes

alfabetos visuales, ası́ como como el mejoramiento del lexicón reduciendo su dimensionalidad y

haciendo una comparación con trabajos composicionales que buscan reconocer objetos. El objetivo

de esto es mostrar que la representación generada por una gramática ha sido útil para reconocer

objetos, de modo que dicha representación es en efecto una abstracción del objeto que se desea

aprender. Al hacerlo de esta manera se prueba por un lado la capacidad de la gramática de repre-

sentar información de un objeto visual y por otro lado, se muestra la utilidad del algoritmo que

aprende gramáticas a partir de ejemplos. En el segundo caso se hicieron pruebas con dos mode-

los relacionales probabilistas a fin de validar el procedimiento de transformación de la gramática

a redes bayesianas observando si hay o no pérdida de información al hacer tanto el aprendizaje

estructural como paramétrico. Finalmente, para el método que propone una gramática 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

127
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pruebas se comparó lo logrado por la gramática TR con un trabajo que utilizó etiquetas RFID en

la ropa para poder detectar estas fallas. En las siguientes secciones se detallan más cada uno de los

experimentos realizados.

8.2. Entorno experimental

En esta sección se describen las bases de datos que se utilizan, las medidas empleadas en los

experimentos realizados y las comparativas con otros trabajos. [116, 65, 32, 22, 74]. En la selección

de las bases de datos hubo un interés mayor por aquellas que presentasen objetos con cierto poder

de descomposición.

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 categorı́as de objetos obtenidas de

Internet. Imágenes como aviones, rostros, autos de lado, bonsais, delfines, jarrones y otras son

contenidas en esta base de datos. Las imágenes tienen un tamaño, por lo regular, alrededor

de los 320 x 240 pı́xeles. Estas imágenes, 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 categorı́as de objetos diversos obtenidas

de Internet. Algunas categorı́as son tomadas de la base de datos Caltech 101, mientras que

la mayorı́a son nuevas. Se incluyen otras categorı́as de animales y objetos de uso común por

humanos, tales como computadoras, discos compactos y otros. En algunos casos la categorı́a

se repite pero incluyendo más ejemplos.

Base de Datos ETH [65]. Este conjunto de datos contiene 8 categorı́as de objetos visuales

en diferentes puntos de vista. Son objetos naturales en donde se tiene un fondo azul unifor-

me. Estas categorı́as pueden englobarse como frutas del tipo manzana o pera y juguetes de



8.2. ENTORNO EXPERIMENTAL 129

plástico como coche o vaca.

INRIA Personas [22]. Esta base de datos contiene imágenes de peatones. El fondo es diverso

debido a que son tomadas en exteriores.

INRIA Caballos [31]. Esta base de datos contiene imágenes de caballos vistos de lado en su

mayorı́a. Estas imágenes son a diversas resoluciones, aunque usualmente no más allá de alta

definición (HD).

Poses humanas [10]. Esta base de datos contiene imágenes de personas en diversas poses con

etiquetas que describen la posición 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 imáge-

nes de personas con diferentes prendas de vestir. Cada secuencia tiene información 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 categorı́as de cada una. En otras, como la base de datos de actividades de

vestimenta, sólo se usó la información visual, ignorando información adicional de metadatos.

8.2.2. Medidas de Evaluación

Para el análisis cuantitativo se utilizaron las siguientes medidas:

Matriz de confusión. En su caso más sencillo, la matriz de confusión de clasificación binaria

(dos clases o categorı́as) 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 V N.
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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

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

V P FP

FN V N


En su caso más general la matriz de confusión describe errores para varias categorı́as, de modo

que la diagonal principal contiene los aciertos de las predicciones y cualquier número de la matriz

ubicado en una posición mi, j indica que hubo un error de clasificación: clasificó erróneamente a un

ejemplo como de la categorı́a j, cuando en realidad pertenece a la categorı́a i.

Precisión. Se define como la razón de verdaderos positivos sobre la suma de verdaderos positivos

con los falsos positivos (precisión = V P
V P+FP ). Esta medida determina el porcentaje de ejemplos

correctamente clasificados como positivos con respecto del total que fueron etiquetados ası́ por el

sistema.

Recuerdo. Se define como la razón de verdaderos positivos sobre la suma de verdaderos positivos

con falsos negativos (recuerdo = V P
V P+FN ). Esta medida determina la razón de verdaderos positivos

devueltos por el sistema con respecto del total de ejemplos positivos que hay en el universo.

Exactitud. Se define como la razón de verdaderos positivos y negativos sobre todo el universo

de ejemplos (exactitud = V P+V N
V P+FN+FP+V N ). Esta medida ayuda a determinar la cantidad de ejemplos

correctamente clasificados con respecto del total.

Medida F. Esta medida trata de establecer un compromiso entre la precisión y el recuerdo, evi-

tando caer en una sobre representación de alguno de los dos. Se define como:

MedidaF =
2(precision)(recuerdo)

precision+ recuerdo
. (8.1)
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Curva de caracterı́stica operativa del receptor1. Es una gráfica que permite visualizar la sen-

sibilidad (o recuerdo) contra la especificidad, según se varı́e un umbral de clasificación. Esta curva

tiene uso sobre todo en sistemas de clasificación binaria donde la etiqueta de pertenencia a la clase

o 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 aceptación. Dado que este tipo de curva sugiere

que se tiene un mejor clasificador cuando en el gráfico aparece más pegada hacia arriba y hacia

la izquierda, a veces se mide la integral de dicha curva, a este indicador se le conoce como valor

AUC2 de la curva ROC. Aunque en los resultados mostrados en esta tesis no se realiza el cálculo

de la curva AUC, la intención es mayormente ilustrativa.

Según la aplicación puede ser deseable tener un modelo que tenga mejor precisión 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 ası́ son, se realiza una replicación 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 i7-2630QM

y 8GB de memoria RAM sin ninguna optimización en código. Los modelos se implementaron en

MatLab.

8.3. Experimentos usando Redes Bayesianas

En esta sección se presentan los resultados obtenidos usando el método propuesto con redes ba-

yesianas (Cap. 5). Por un lado, se ha construido un modelo muy básico que a partir de una gramática

escrita manualmente y un lexicón 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-

1También denominada como curva ROC, del inglés Receiver Operating Characteristic.
2Del inglés area under curve, es decir, el área bajo la curva, que equivale a la integral de la curva ROC.
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to. Por otro lado, se construyó un modelo que permite a partir de un conjunto de entrenamiento,

aprender una gramática y su lexicón de forma automática. Este experimento mostró que el modelo

es capaz de representar conocimiento visual a partir de una gramática y además, usar este conoci-

miento para inferencia. En otros experimentos se mostrarán escalamientos algo más amplios.

8.3.1. Experimento 1: factibilidad de reconocimiento visual

Hipótesis del experimento. Una gramática visual descrita manualmente sirve para detectar un

objeto, previa transformación a una red bayesiana

Objetivo del experimento. Realizar una prueba de concepto para observar la factibilidad del

enfoque propuesto en cuanto a representación y reconocimiento de objetos visuales empleando

elementos mı́nimos para la construcción de la gramática.

Condiciones del experimento. En este experimento se construyó un modelo de reconocimiento

de objetos empleando los siguientes elementos:

1. Gramática visual descrita manualmente: un ojo.

2. El alfabeto visual fue basado en segmentación (sección 5.2.1).

3. Se utilizó un lexicón descriptivo (sección 5.4.1) de solamente tres tipos de terminales: bordes

verticales (0° de orientación Gabor), bordes horizontales (90°) y regiones homogéneas, sin

considerar información de color dentro de la descripción del lexicón. La escala de los bordes

fue 11 y 13 (sección 5.2.1.1).

4. Se consideraron tres tipos de relaciones espaciales: IzquierdaDe(v,w), ArribaDe(v,w) y

DentroDe(v,w).

5. Se utilizó el algoritmo de transformación de la gramática a una red bayesiana descrito en la

metodologı́a del capı́tulo 5.
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Tabla 8.1: Valores de probabilidad de reconocimiento del ojo en cada imagen evaluada. Se añaden las probabilidades
cuando se eliminó la información de las relaciones espaciales. Se incluyen los tiempos de búsqueda de todas las
subconfiguraciones que correspondieron con la imagen.

Clase Imagen Sin relaciones espaciales Con relaciones espaciales Tiempo

Positivas

Ojo 1 0.70 0.74↑ 6.34s
Ojo 2 0.72 0.76↑ 4.3s
Ojo 3 0.8 0.86↑ 7.2s
Ojo 4 0.95 0.94↓ 9.3s
Ojo 5 0.76 0.81↑ 7.5s

Negativas
Vaca 0.72 0.68↓ 2.8s
Casa 0.71 0.69↓ 3.6s

Bicicleta 0.83 0.76↓ 2.3s

6. Se utilizó un aprendizaje paramétrico vı́a estimación subjetiva

7. Se utilizó el algoritmo de obtención de subconfiguraciones válidas para la red bayesiana

obtenida.

8. Se realizó inferencia sobre la red.

9. No se utilizó replicación con los datos.

Resultados. Éste fue el experimento más simple con respecto del resto debido a que fue una

prueba de concepto. Por ello no se evaluó 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 detección

solamente con los terminales, se obtendrı́an dos falsos negativos en lugar de uno, con el mismo

umbral. Adicionalmente se observan probabilidades menos separadas entre los ejemplos positivos

y negativos. Las imágenes descritas en la tabla de resultados, se muestran en la Fig. 8.1.

Discusión. La conclusión que se obtiene de este ejercicio es que las relaciones espaciales juegan

un papel importante para ayudar a discriminar mejor ante la detección de muchos elementos termi-

nales, puesto que la añadidura de relaciones espaciales ayudó a separar mejor los resultados de la

inferencia. A pesar de tener un lexicón muy pequeño, se logró capturar en cierta medida la estruc-
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Figura 8.1: Imágenes evaluadas con la gramática del ojo. Las subconfiguraciones mostradas son las que presentaron
probabilidad más alta. El algoritmo de segmentación devolvió las imágenes de la izquierda para cada ejemplo. La
inferencia devolvió las regiones marcadas en las imágenes del lado derecho. El color resaltado representa las zonas
que detectó como un ojo con el valor de probabilidad dado en la tabla 8.1. Los falsos positivos (aunque con baja
probabilidad) se podrı́an eliminar con ayuda de un diccionario visual menos ruidoso.

tura de un ojo. Los resultados de falsos positivos son consecuencia de usar un lexicón muy simple

(esta prueba es la que motivó a utilizar un lexicón más amplio y que se aprenda automáticamente).

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 capturó 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 optimización

de código. No se reportan tiempos de entrenamiento debido a que la gramática fue previamente

establecida. Al realizar el paso de búsqueda de subconfiguraciones se observó que se detectaban en

promedio dos niveles de profundidad de la gramática. Ello sugiere que en la inferencia fue difı́cil

encontrar reglas de gramáticas muy profundas.

8.3.2. Experimento 2: aprendizaje automático de la gramática con ejemplos

Hipótesis. La gramática puede aprenderse de forma automática a partir de ejemplos.

Objetivo. Analizar el grado de aprendizaje de una gramática únicamente (sin incertidumbre) a

partir de ejemplos. Los ejemplos son imágenes de prueba que contienen el objeto aprendido.
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Condiciones del experimento. Este método probó una variedad más amplia de relaciones espa-

ciales que en el expeerimento anterior:

Relaciones topológicas: IzquierdaDe, AdentroDe, EncimaDe, ConectadoCon, Dis juntoDe,

AbarcandoA, InvadiendoA, CubriendoA.

Relaciones difusas: Le josDe, CercaDe.

Relaciones de orden o dirección: LadoIzquierdoDe, ArribaDe.

El alfabeto visual usado está 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 desarrolló un algoritmo que construye reglas de producción de una gramática SR

a partir del lexicón visual usando la frecuencia de relaciones sobre el conjunto de imágenes de

entrenamiento, mencionado en la sección 5.5.1. Las reglas abstraı́das se les fijó el criterio de paro

a Uci = 2.

Resultados. Nótese que en este experimento se utilizó de manera más extensa las variantes del

método propuesto. Este experimento sirvió para estudiar el tipo de reglas que aprende el modelo

de forma automática. Se escogieron las gramáticas que contenı́an la mayor cantidad de reglas de

producción y se observó la cantidad de imágenes sobre las cuales aparecı́a dicha gramática. Los

resultados se resumen en la tabla 8.2. Las imágenes fueron tomadas de la base de datos Caltech-

256 [49]. El conjunto de entrenamiento fueron 30 imágenes positivas del objeto y 30 negativas.

Las pruebas sobre el conjunto positivo se realizaron sobre 20 imágenes. El conjunto negativo se

compuso de la categorı́a de imágenes de fondo de la misma base de datos, usando 20 imágenes.

El tiempo se refiere al costo del aprendizaje de la gramática con los ejemplos de entrenamiento

incluyendo la detección de las regiones en las imágenes por el diccionario visual. El número de

terminales usados del lexicón fue de aproximadamente cinco (de un espacio de 50 posibles) para

los casos evaluados.
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Tabla 8.2: Resultados de la detección de gramáticas aprendidas automáticamente a partir de ejemplos.
Gramática #Reglas Tiempo Tasa

positi-
vos

Tasa
negati-

vos

Precisión Recuerdo Terminales
usados

Girasoles 5 2.9 min. 5/20 0/20 1 .25 5/50
Velas 4 2.5 min. 5/20 1/20 .83 .25 4/50

Bonsai 6 3.5 min. 4/20 0/20 1 .2 6/50
Aviones 5 2.5 min. 7/20 1/20 .875 .35 5/50

Discusión. Se observa que el modelo sı́ aprendió gramáticas visuales, aunque con un recuerdo

aún limitado. Un ejemplo de una estructura obtenida es:

G = ({CNT 1,CNT 2,CNT 3,CNT 4, INIT},{CT 1,CT 2,CT 6,CT 8,CT 9},

{EncimaDe, ArribaDe, LadoIzquierdoDe, AdentroDe,}, INIT, S, Ø).

Donde S contiene las siguientes producciones simbólicas:

1 : INIT 0 →
〈
{CNT 12,CNT 22}, {ArribaDe(CNT 12,CNT 22,)}

〉
2 : CNT 10 →

〈
{CNT 32,CNT 42}, {LadoIzquierdoDe(CNT 32,CNT 42)}

〉
3 : CNT 20 →

〈
{CT 12,CT 22}, {EncimaDe(CT 12,CT 22)}

〉
4 : CNT 30 →

〈
{CT 62,CT 82}, {AdentroDe(CT 62,CT 82)}

〉
5 : CNT 40 →

〈
{CT 12,CT 92}, {LadoIzquierdoDe(CT 12,CT 92)}

〉

donde los terminales (CT 1, CT 2, etc.) fueron obtenidos del diccionario visual. La precisión al ser

de 1 para un par de casos de esta prueba, explica que la gramática fue capaz de discriminar al

objeto aprendido. No obstante, el recuerdo de la gramática, al ser del orden de 0.25, indica que la

gramática sı́ aprende una representación visual aunque deben buscarse mecanismos para mejorar

la cobertura. Esto llevó a proponer, por un lado, la inclusión 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 observó que debe

hacerse un podado de terminales que no se utilicen en la gramática, o bien, construir un alfabeto
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visual más útil para la gramática: si la gramática 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 común en este tipo de problemas) lleva a la necesidad

de realizar un experimento más ambicioso: la integración de un MGP que ayude a manejar la

incertidumbre además de un aprendizaje paramétrico automático. Adicionalmente, que se integren

reglas de tipo Or en la gramática, ası́ como realizar una prueba en un dominio más amplio. El

siguiente experimento busca cubrir estos aspectos.

8.3.3. Experimento 3: uso de recuadros en base de datos Caltech-256

Hipótesis. El modelo tiene un poder predictivo similar a otro modelo composicional de recono-

cimiento de objetos .

Objetivo. Evaluar cuantitativamente el poder predictivo de la gramática para reconocer un objeto

aprendido sobre varias imágenes de prueba. Hacer una validación concurrente con otros trabajos

relacionados que utilicen información estructurada [116], utilizando el mismo repositorio .

Condiciones del experimento. Dentro de las caracterı́sticas que se utilizaron del experimento

fueron:

Uso de bases de datos Caltech 101 y Caltech 256.

El entrenamiento se realizó con 50 ejemplos positivos y 50 ejemplos negativos, para cada

categorı́a.

El alfabeto visual usado fue el que incorpora aprendizaje automático (sección 5.2.3).

El clasificador utilizado fue un SVM [20] con kernel lineal, siendo el kernel que presentó me-

jores resultados en una prueba de validación con tres categorı́as visuales. Otros clasificadores

presentaron un costo computacional mayor o tienen un menor poder discriminativo3.

3Se probaron naı̈ve bayes y redes neuronales.
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La gramática fue aprendida automáticamente (sección 5.5.1) con un umbral de abstracción

de Uci = 0.05×|I |. Se incorporaron reglas Or (sección 5.5.2.2).

El lexicón se aprendió automáticamente utilizando también la mejora por reducción del mis-

mo al eliminar palabras redundantes (sección 5.4.3) con un valor de ξ = 0.1×|I |.

Resultados. Los resultados muestran que hay un aprendizaje del objeto visual a partir de la

gramática y la inferencia muestra resultados que, aunque son cercanos a otros trabajos relacio-

nados, en general hay un contraste en resultados. Los resultados más cercanos en exactitud en

comparación con otros trabajos fueron para objetos que presentaron estructuras rı́gidas. Aquellos

objetos que presentan mayor variabilidad en su estructura, presentan resultados más bajos. En al-

gunos casos, el uso de gramáticas que incluyen reglas de tipo Or, pueden manejar un poco mejor

estos objetos más flexibles.

En este experimento, se evaluaron tres aspectos del lexicón: el primero es un lexicón que di-

rectamente se trató de clasificar usando un clasificador bayesiano simple. En el segundo aspecto se

añadieron las relaciones espaciales y se transformó el modelo a red bayesiana y ahı́ se realizó la

inferencia. En el tercer caso se redujo el lexicón 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 gráfica de la Fig. 8.2 muestra que hubo

una mejora pequeña para las clases que se evaluaron. Las gráficas muestran las curvas ROC, de mo-

do que a mayor área por encima de la diagonal principal, mejor compromiso tiene entre precisión y

especificidad. Se muestran las curvas para cuatro clases antes y después de añadir la reducción del

lexicón.

En la tabla 8.3 se muestran los resultados de aplicar el modelo propuesto en algunas categorı́as

de la base de datos Caltech 256. Se realizaron cinco replicaciones utilizando una segmentación de

los datos de cinco pliegues, de modo que pueden generarse gramáticas distintas en cada replicación.

El modelo se prueba con las imágenes restantes para cada categorı́a. La clasificación es binaria: se

entrena un modelo separado por cada clase. Un ejemplo de como detecta la gramática partes del
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Figura 8.2: Curvas ROC antes y después de la incorporación de relaciones espaciales. Se ilustran tres casos. Lı́nea
roja: es el caso base. Solamente utiliza el lexicón sin incorporar la gramática ni las relaciones espaciales. Lı́nea azul:
uso de relaciones espaciales con la gramática visual. Lı́nea verde: lexicón reducido con la gramática visual.
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Tabla 8.3: Resultados obtenidos en precisión y recuerdo de probar el método propuesto con varias categorı́as de la
base de datos Caltech 256. En negritas se destacan los resultados más altos según la categorı́a visual.

7 clases rostros motos aviones autos-atrás autos-lado caballos vacas
Precisión (propio) 79.8 ± 2.7 89.4 ± 1.8 86 ± 3.2 78 ± 6.7 85.6 ± 2.2 80.5 ± 6.1 81.1 ± 2.0
Precisión [116] 86.1 ± 1.5 81.2 ± 4.3 89.9 ± 2.5 80.3 ± 10.1 89.8 ± 2.3 81.5 ± 7.3 84.5 ± 1.2
Recuerdo (propio). 95.7 ± 1.6 89.1 ± 1.6 92.1 ± 2.3 84.6 ± 5.4 92.1 ± 1.8 73.3 ± 5.5 82.3 ± 2.1
Recuerdo [116] 89.3 ± 1.1 91.2 ± 4.3 84.5 ± 2.1 84.7 ± 6.7 89.2 ± 1.5 78.6 ± 7.6 86.3 ± 2.2

Figura 8.3: Ejemplo de detección de la gramática para el caso de la categorı́a de rostros. Se detecta la parte más
invariante de las imágenes de entrenamiento, en este caso, las mejillas.

objeto en la imagen, se ilustra en la Fig. 8.3.

Discusión. En el caso de la gráfica comparativa de los distintos lexicones visuales, se encontró que

un lexicón que ocupe la mayorı́a de las palabras del alfabeto visual provee un ruido que afecta la

precisión del modelo, puesto que aparecerán más falsos positivos. Comparando el caso base (que no

utiliza la gramática visual ni las relaciones espaciales) con el modelo propuesto se observa que hay

una mejora, lo cual indica que el modelo está ayudando a entregar un conocimiento que sirve para

discriminar mejor la categorı́a visual. La mejora que aporta el lexicón reducido por espacialidad es

la reducción de falsos positivos. En cuanto a la comparación con otro trabajo en siete categorı́as

visuales, los resultados indican un comportamiento similar en unas categorı́as pero no en todas.

los ejemplos que contenı́an ejemplos de objetos más rı́gidos, tal como rostros, motos o aviones,

presentan mejores resultados que el resto. Las categorı́as con menores resultados son de objetos de

estructura un poco más variable, tal como las vacas y los caballos en distintas poses o mayor va-

riación intraclase. Se realizaron pruebas de significancia estadı́stica para cada categorı́a. La prueba

usada fue t de estudiante de varianzas desconocidas diferentes, con un α = 0.05 tomando niveles
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de significancia de dos colas. Los resultados mostraron que para precisión: la categorı́a caballos no

es estadı́sticamente significativa. El resto sı́ lo son, de modo que el modelo propuesto solamente

gana en la categorı́a de motos. Para el recuerdo, la categorı́a auto-atrás no es estadı́sticamente sig-

nificativa, mientras que el resto sı́ lo son, de modo que el modelo propuesto gana en recuerdo en

las categorı́as de rostros, aviones y autos-lado.

8.3.4. Experimento 4: reconocimiento de objetos en las base de datos ETH,

INRIA y poses humanas

Hipótesis. Las reglas Or y el aprendizaje de reglas nuevas por sinonima ayuda a incrementar el

poder predictivo de la gramática. Un lexicón basado en recuadros ayuda a incrementar el poder

predictivo de la gramática.

Objetivo. Evaluar algunos aspectos del comportamiento del aprendizaje de la gramática tales

como:

Aprender a partir de pocos ejemplos (menos de 40).

Evaluar el potencial de la incorporación de reglas Or en la gramática.

Evaluar el potencial del aprendizaje a partir de la generación de nuevas reglas (sección

5.5.2.1).

Evaluar un lexicón visual compuesto de recuadros a diferentes tamaños.

Condiciones del experimento. La base de datos ETH [65] consta de varias categorı́as de objetos

de estructura rı́gida en diferentes poses. Un ejemplo aparece en la Fig. 8.4. La base de datos INRIA

caballos [31] consta de caballos de diferentes colores aunque de similar estructura. INRIA personas

[22] contiene imágenes de peatones en la vı́a pública, (ejemplos en las Fig. 8.6 y 8.7). También

se probó el modelo en una base de datos de prueba conocida como poses de personas [10], que

contiene solamente ejemplos positivos, de imágenes de personas en distintas poses (caminando
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o sentados). Esta última 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:

Topológicas: IzquierdaDe, AdentroDe, EncimaDe, TraslapadoCon, TraslapeIzquierda, Traslape-

Encima, TraslapeEncimaIzq, TraslapeDeba joIzq.

De orden o dirección: AlaIzquierdaDe, ArribaDe.

En las relaciones topológicas 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-

tomático (sección 5.2.3). El lexicón también incluyó reducción de espacialidad (sección 5.4.3) con

ξ = 0.1× |I |. La evaluación del potencial de las reglas Or se realizó 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. El método de evaluación fue una replicación de cinco segmentos de los

datos, cambiando los ejemplos de entrenamiento. La tabla 8.4 ilustra los resultados obtenidos. Los

ejemplos negativos para cada categorı́a son el resto de categorı́as. El entrenamiento se realiza de

forma binaria: se aprende una categorı́a cada vez. Los resultados muestran que si bien se aprende

la estructura más 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%) está aún lejos de los trabajos

más recientes (94.5% de [70]). Los trabajos comparados utilizan contornos como caracterı́sticas

base [65], caracterı́sticas de tipo estadı́stico [70], grafos de segmentos [80]. En esta base de datos

se observó que los contornos muestran una mayor variabilidad interclase, de modo que esto ayuda

más al método con que se comparó. El método propio utilizó un alfabeto visual compartido para

todas las categorı́as basado en recuadros, que si bien tiene un grado de invarianza para separar las

categorı́as, resultó más limitado para esta tarea. En contraparte, los contornos del trabajo comparado



8.3. EXPERIMENTOS USANDO REDES BAYESIANAS 143

Tabla 8.4: Resultados en base de datos ETH. En negritas se muestran los valores de exactitud más altos, para cada
categorı́a visual. Leibe replicó los experimentos dejando un objeto fuera cada vez, Stasiak y Morales usaron clasifi-
cadores y ensamble de clasificadores. La prueba se realizó con 310 ejemplos, cada categorı́a requirió de dos a tres
minutos para la inferencia.

Clase Exactitud Precisión Recuerdo Leibe [65] Stasiak [112] 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±2.9 86.06±2.1 70.7 63.41 87.1
taza 91.08±1.6 89.16±1.4 92.08±1.5 86.3 86.34 99.4
perro 73.02±4.2 75.24±4.1 67.22±4.3 81.9 47.56 69.4
caballo 76.91±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 detección de carros con la gramática. Se observa que la gramática no es profunda, puesto
que sólo consta de una regla: la detección de un par de llantas.

permitieron retirar el ruido de fondo y trabajar con información más precisa. Por su parte, el lexicón

utilizado considera recuadros que incluyen al objeto y al fondo.

Para evaluar el aprendizaje de gramáticas, considerando el caso de pocos ejemplos, se utilizó la

medida F sobre un aprendizaje de gramáticas realizado de manera incremental. Los resultados

arrojaron que la selección del lexicón puede impactar significativamente en los resultados. La Fig.

8.5 muestra como en general los resultados son similares, desde pocos ejemplos con la excepción

del caso para 20 y 60 ejemplos. En estos casos, se observó un lexicón mal seleccionado que al estar

compartido, perjudicó a algunas clases sobre otras. Una manera de estabilizar esto es incrementar el

número de ejemplos de entrenamiento. La figura muestra resultados un poco más estables cuando

se entrena a partir de 100 ejemplos.

Base de Datos INRIA caballos y personas. Para estas bases de datos se utilizó el alfabeto

visual basado en recuadros a tamaños variables. El caso para recuadros pequeños fue que generaba
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Figura 8.5: Evaluación de la medida F incrementando el número de ejemplos de entrenamiento en la BD de ETH.
Cada lı́nea representa los resultados de la medida F de cada una de las ocho categorı́as visuales de la base de datos.

muchas reglas y mucha composición pero teniendo exactitudes menores a 0.7 para estos casos. En

otras palabras, a mayor granularidad mayor composición, pero más ruido y falsos positivos, mien-

tras que a menor granularidad el nivel de composición es menor, aunque hay un mejor compromiso

entre la precisión y el recuerdo. Las reglas son menos profundas, aunque son más 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,TermC2
56
}
,
{

traslapadoCon(TermC56,TermC2
56)
}〉

;

2.Spersonas→
〈{

TermC28,TermC2
28
}
,
{

traslapadoCon(TermC28,TermC2
28)
}〉

;

3.Spersonas→ 〈{TermC126,TermC164},{traslapadoCon(TermC126,TermC164)}〉 ;

4.Spersonas→ 〈{TermC174,TermC164},{traslapadoCon(TermC174,TermC164)}〉 ;

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 comparación se hizo con el número 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), la medida es con precisión 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 detección de palabras visuales y reconocimiento con la gramática. Automáticamente 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 ayudó a mejorar el recuerdo, aunque perdiendo cierto compromiso en precisión. Esta

pérdida puede deberse a que el lexicón al ser muy grande promovió la generación 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 realizó con una base de datos que

no tiene ejemplos negativos, de modo que solamente se evaluó el recuerdo en la misma. El objetivo

es observar el nivel de recuerdo que puede alcanzar la gramática. el máximo recuerdo obtenido fue

94%. Esta prueba mostró que el aprendizaje de reglas nuevas (sección 5.5.2.1) es útil para generar

conocimiento nuevo.

Tabla 8.5: Resultados en bases de datos INRIA caballos. En negritas exactitud más alta, fijando los falsos positivos
por imagen.

Clase Exactitud FP por imagen Ejemp(+) Ejemp(-) Ferrari [32]
Caballos 77.9±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 precisión/recuerdo. Para
comparación, se muestran los resultados reportados por Dalal con esta base de datos.

Clase Precisión 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 añadió la variante del método que aprende reglas nuevas
descrito en la sección 5.5.2.1.

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
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Discusión. Los resultados mostraron que la gramática visual alcanza a capturar información com-

posicional del objeto visual. También se observó que la composición aprende parte del objeto en

lugar del objeto completo. La clasificación se realiza en muchas ocasiones con solamente una o dos

reglas encontradas en la gramática, tal como en las Figs. 8.6 y 8.7. En otras palabras, rara vez se

detecta el objeto completo acorde a la gramática aprendida. Aún ası́, aprender estas partes de la ca-

tegorı́a del objeto, ayuda a reconocer el mismo, incluyendo los casos de oclusión, puesto que pocas

reglas implican que puede perderse parte del objeto sin perder recuerdo. Esta estrategia aprendida

automáticamente por las gramáticas también ayudó a tratar mejor con el problema de variantes de

pose, ya que se aprende la regla o el par de reglas más invariante a estos cambios. Como ejemplo, en

el caso de los vehı́culos se aprende solamente las llantas, evitando aprender el resto, puesto que son

los elementos que más sufren a cambios de pose. En el caso de los peatones en vı́a pública 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 mayorı́a de las personas usa pantalón y además,

de color oscuro. Aprender gramáticas con reglas Or también fue útil 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 más. El aprendizaje de reglas nunca vistas ayudó 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 encontró 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 representación del conocimiento,

hay una capacidad de recuperación de la información visual de manera simplificada y estructurada

y que aprende automáticamente objetos, teniendo poca información de ayuda, tal como solamente

las imágenes de ejemplos positivos, sin ningún procesamiento adicional.
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8.4. Reconocimiento con modelos relacionales

En esta sección se presentan los resultados obtenidos usando el método descrito en el capı́tulo

de Modelos relacionales probabilistas (capı́tulo 6). En estas pruebas se presenta un análisis compa-

rativo del potencial que tienen los modelos relacionales probabilistas, en áreas 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 visión, presentado en el capı́tulo 5.

Hipótesis. La inferencia con modelos relacionales a partir de una gramática 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 lógicas de

Markov. Ambos modelos se detallaron en el capı́tulo 6.

Condiciones del experimento. Se compararon los tres modelos propuestos en diferentes aspec-

tos. Debido a que todos los modelos trabajan con la misma gramática visual como entrada, se deben

tener iguales resultados en tasas de reconocimiento, si no es ası́, habrı́a una pérdida de información

en alguno de ellos (y ello implicarı́a que la traslación de la gramática 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 imágenes de rostros en mayor resolución. Los ejemplos negativos

fueron obtenidos de la categorı́a de imágenes de fondo de Caltech. Cada imagen de prueba contenı́a

desde 40 hasta 320 regiones como máximo. Este dato es de utilidad para observar el espacio sobre

el cual están trabajando los modelos relacionales. Los experimentos se hicieron con 20 imágenes en

el caso la BD de ojos y con 50 ejemplos para la gramática de rostros. La estructura de la gramática

de rostros fue tomada de [76]. En el caso de la estructura de la gramática del ojo, se siguió la

estructura mostrada en la sección 5.3.2 de esta tesis. Los parámetros fueron aprendidos a partir de
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Tabla 8.8: Comparación de los modelos relacionales para la gramática de un ojo.
Modelo Precisión Recuerdo Tamaño red RB creadas Tiempo Memoria (MB)
Ojo-RB 76 74 28 (fijo) 44 ± 9.4 <2s <300

Ojo-RBR 76 74 [1-12] 78 ± 6.3 <1s <60
Ojo-RLM 76 74 [1-9] 80 ± 10.1 <1s <60

los datos de entrenamiento siguiendo el método de los capı́tulos 5 y 6. El modelo propio con RBs

se desarrolló en Matlab, corriendo sobre dicha plataforma. En el caso de los modelos relacionales

probabilistas se corrieron sobre una máquina virtual de java.

Se evaluaron los siguientes aspectos:

1. Precisión y recuerdo: son usados para verificar que los modelos son equivalentes.

2. Tamaño de la red: cuántos nodos tiene la red bayesiana compilada en promedio por cada

imagen.

3. RB creadas: cuántas 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 realizó ninguna estrategia de paralelización. 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 más bien en estas pruebas hay más interés en las diferencias

con respecto a la transparencia, eficiencia y facilidad de entendimiento de los modelos. Como los

modelos fueron pequeños en cuanto al número 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

desviación estándar debido a que se pueden crear más redes o menos redes según el ejemplo de

prueba que se esté evaluando. Los resultados se resumen en las tablas 8.8 y 8.9.
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Table 8.9: Comparación de los modelos relacionales para una gramática basada en rostros.
Modelo Precisión Recuerdo Tamaño 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 continuación 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. 8.9. La red bayesiana mostrada es fija en tamaño tanto para ejemplos

positivos como negativos. La red Ojo-RB tuvo más nodos (tamaño red) con respecto que la red

Rostros-RB debido a que la gramática escrita fue más amplia. Esta variación de tamaño 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

número 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 más alto al

consultar el nodo inicial, tal como se mencionó en la sección 5.7, 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 máquina de Matlab. Al restar

el tamaño de ésta, puede decirse que el costo espacial de instanciación 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 sección 6.3.1 presentó la estructura mostrada en el ejemplo de la Fig. 6.1a

y b. La transformación generó el modelo gráfico mostrado en la Fig. 8.10. Una primera observación

es que este enfoque elimina los nodos VT y VN de la estructura de la red. Esto permite compactar la

representación y reducirla a las relaciones espaciales haciendo que éstas tengan mayor importancia

para hacer el reconocimiento de la gramática en los ejemplos. Se concluye por tanto que la aporta-
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Figura 8.9: Red bayesiana compilada de la gramática de rostros. La estructura fue construida considerando VN ,VT y
VR de la gramática G como nodos de la RB. La evidencia es pasada sobre los nodos hoja VT y VR. Estos nodos hoja son
regiones detectadas (nariz o boca) o bien relaciones espaciales (ojos 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 raı́z.

ción de los nodos VT y VN 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 añade nodos auxiliares para poder hacer esta inferencia. Estas estructuras auxi-

liares sirven como compuertas lógicas que dejan pasar evidencia entre las relaciones espaciales. La

estructura luce invertida, de modo que el paso de inferencia aquı́ es de arriba hacia abajo, en lugar

de abajo hacia arriba. La implicación directa que tiene esto es que las TPC de cada nodo tienen

más estados. El tamaño de la red es variable y depende del ejemplo que se esté considerando en la

inferencia. En la imagen de la Fig. 8.10, se ilustra un caso de un ejemplo positivo. Para ejemplos

negativos si ninguna relación 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

máximo de nueve para rostros-RBR y de doce para ojo-RBR, que ejemplifica un verdadero positivo

(o un falso positivo, si encuentra todas las relaciones espaciales en él). Esta dinámica 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

tamaño, que equivale a la consulta de la mayor probabilidad que se realiza en RBs. En cuanto al

tamaño de las redes, éstas ocupan un tamaño mayor que en RBs. Como los modelos relacionales
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Figura 8.10: Red Bayesiana obtenida de la gramática usando RBR. Se observa una inversión de la estructura de la
gramática con respecto de la RB obtenida directamente de la gramática (caso anterior), de modo que la propagación
de evidencia en este caso es de arriba hacia abajo. En esta estructura se compacta el número de nodos, solamente los
nodos VR 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 mayorı́a de estas redes generadas son de

un solo nodo, de modo que solamente significa que están tratando de instanciarse en regiones de la

imagen que no tienen el ejemplo a reconocer.

Redes lógicas de Markov. Siguiendo el método descrito en la sección 6.3.2 para escribir RLMs

a partir de una gramática visual, las redes lógicas de Markov para el ejemplo de rostros tiene la

siguiente estructura:

1.58 faceENMH(E,N,M,H) ∨ aboveEM(E,M)

1.67 faceENMH(E,N,M,H) ∨ aboveNM(N,M)

1.16 faceENMH(E,N,M,H) ∨ withinEH(E,H)

1.25 faceENMH(E,N,M,H) ∨ withinNH(N,H)
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Figura 8.11: Red bayesiana obtenida de la gramática de rostros usando RLM. De los tres casos, siempre genera
estructuras más compactas y corresponde en estructura a un clasificador bayesiano simple (o naı̈ve bayes). Su princi-
pal ventaja es que tiene la representación más compacta y es relativamente sencillo pasar de la representación en la
gramática hacia el modelo de red lógica de Markov. Propagación de evidencia es de abajo hacia arriba y sólo presenta
los nodos de las relaciones espaciales VR.

1.34 faceENMH(E,N,M,H) ∨ withinMH(M,H)

y su transformación resultó en el modelo ilustrado como en la Fig. 8.11. En la construcción

de la estructura de la red solo se crean nodos de las relaciones espaciales involucradas generando

una estructura del tipo de naı̈ve bayes. Esta representación al igual que en RBRs, compactó los

nodos no terminales y terminales de la gramática. Solamente preservó 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 instanciación

produce desde un nodo (una región de la imagen donde no ha detectado el objeto este modelo)

hasta seis en rostros-RLM (y nueve en ojo-RLM), que es en donde se cumplen todas las relaciones

espaciales. El ejemplo de la Fig. 8.11 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 aún

más la información provista por la gramática. No necesitar nodos auxiliares hace una representación

más pequeña, tanto en estructura como en parámetros, 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 número de redes creadas cada vez que se evalúa un ejemplo de prueba. Esto se

debe en buena medida a que en su definición, las RLM tienen menos instrumentos para restringir

y podar la búsqueda de regiones candidatas que satisfacen la red. Aún ası́ 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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Discusión de los modelos relacionales. Hay varios aspectos a considerar en este estudio com-

parativo. El aspecto más interesante que se encontró, es que gracias a la representación obtenida

con las RLM, en general, es posible obtener una estructura más compacta de la red bayesiana

(un naı̈ve bayes) que con respecto del modelo propio con redes bayesianas (Fig. 8.9) 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 más débil. Esta debilidad radica en que con facilidad puede crecer

el número de instancias generadas haciendo poco viable la inferencia para modelos más grandes.

En el modelo propuesto con RBs, debido a que se tiene conocimiento previo sobre los argumentos

válidos para cada predicado, la inferencia ocurre con un número 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 aún son ejemplos pequeños a medianos. Final-

mente, en comparativa, se puede decir que la manipulación de una imagen con hasta 320 regiones

teniendo diversas relaciones espaciales entre ellas aunque parece pequeño no es despreciable, si

se ve desde el punto de vista que algunos trabajos [57], utilizan redes de tipo social en RBRs con

alrededor de 40 nodos.

8.5. Reconocimiento de actividades de vestimenta usando Gra-

máticas Temporales-Relacionales

En esta sección se presentan los resultados del reconocimiento de actividades de vestimen-

ta correcta utilizando las gramáticas que incluyen relaciones espaciales y temporales, vistas en el

capı́tulo 7. El modelo parte de reconocer estas actividades utilizando la gramática TR sobre secuen-

cias de imágenes. Los resultados son prometedores dado que el único conocimiento obtenido fue

por parte del diccionario visual en adición a un procesamiento de eliminación de ruido de fondo.

Los resultados se mostraron competitivos con un trabajo previo que sı́ utiliza información 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 imágenes.

A diferencia de los experimentos anteriores, en estas pruebas no se utilizó manejo de incerti-

dumbre, en su lugar se utilizó un método de inferencia basado en reglas.

Hipótesis. Una gramática Temporal-Relacional previamente aprendida es capaz de reconocer se-

cuencias visuales.

Objetivo. Mostrar la capacidad de representación y reconocimiento de secuencias visuales co-

rrectas e incorrectas por parte de una gramática Temporal-Relacional.

Condiciones del experimento. Se utilizó la misma base de datos que la utilizada en [74], sólo

que la información sobre RFID no fue utilizada. Los autores de esta base de datos, buscan detec-

tar las secuencias de vestimenta correcta e incorrecta con la intención de evaluar a pacientes con

problemas de discapacidad fı́sica y/o mental. Para los propósitos del experimento prestado en esta

sección, se evaluó la exactitud, la precisión 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 debió 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 imágenes. La BD tiene 25 ejemplos correctos y 22 tienen algún

tipo de error: 10 fallas temporales, 5 fallas espaciales y 7 fallas relacionales. Los ejemplos se

componen de sucesiones de imágenes en formato JPEG en alta resolución (2848 x 1602 pı́xeles).

Estas pruebas parten de la información provista en las imágenes, únicamente. La gramática fue

descrita manualmente y la inferencia, al estar basada en reglas, es menor a 100 milisegundos, para

cada caso.
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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 intención más genérica, por ello

para este caso se ha decidido construir un alfabeto visual que detecte prendas de vestir especı́ficas,

que puedan ser procesadas por la gramática visual a un nivel de abstracción más alto. Ejemplos de

errores en el proceso de vestirse se ilustran en la Fig. 8.12.

Entrenamiento. Esta etapa consiste en reconocer prendas especı́ficas, 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 decidió utilizar información 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 conjunción

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 máquinas de vectores de soporte
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Figura 8.13: Ejemplo de la representación gráfica 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 pantalón de mezclilla o pantalón de vestir.

[20] con el uso de un kernel lineal.

Los clasificadores se entrenan por separado de modo que cada clasificador reconozca sólo un

tipo de ropa. El procesamiento realizado incluyó lo siguiente: i) resta de fondo, ii) supresión de no

máximos, para remover falsos positivos cuando los clasificadores reportan más de una prenda como

candidata en una misma región de la imagen, y iii) fusión de recuadros cuando comparten etiqueta

de clasificación. Para definir las relaciones temporales, se utilizó un valor umbral de traslape entre

objetos de ε = 0.5.

Para construir la gramática 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 evaluará este modelo. Con esta información se

escribió la gramática 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 confusión de errores temporales por errores espaciales se debieron

a casos donde la segunda prenda no cubrió 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 gramática 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 confusión de los resultados obtenidos. Ropa puesta al revés fue el caso más difı́cil debido a
que muchas prendas tienen la misma textura y color en el revés.

Tipo de
Evento

Vestimenta correcta Error
temporal

Error espacial Error
de lexicón

Vestimenta
correcta

80% 4% 16% 0%

Error
temporal

0% 80% 20% 0%

Error
espacial

0% 40% 40% 20%

Error
de lexicón

28.5% 14.3% 14.3% 42.9%

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 lexicón. 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

difı́ciles de detectar. Sin embargo, en ocasiones los errores de lexicón se catalogaron como errores

espaciales o temporales. El lexicón no descubrió la ropa al revés, pero en ocasiones el lexicón le

asignó 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 versión más simple del modelo: aquella que solamente encuentra errores en los procesos

de vestimenta sin explicar el tipo de error. La matriz de confusión en este caso es binaria (Tab. 8.11)
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Tabla 8.11: Matriz de confusión considerando solamente dos clases. De 22 secuencias erróneas se descubren 20. La
inferencia basada en reglas permite encontrar la mayorı́a de los errores a partir de la gramática 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 precisión para la detección de fallas se incrementa a
91%. El modelo tiene un buen compromiso en descubrir cuáles secuencias visuales no son aceptadas por la gramática
TR.

Precisión y Recuerdo en fallas
Precisión 91%
Recuerdo 77%
Exactitud 83%

En este caso se obtiene una precisión del 91% de detección de fallas, como se muestra en la Tabla

8.12. Lo anterior significa que el modelo detecta nueve fallas de diez de manera correcta.

Discusión y comparación 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 detección 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 lexicón 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 más fácil

puesto la detección 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 confusión de la Tabla 8.10. En otras palabras, la gramática

está detectando de todas formas que hay un error, pero hay confusión en explicar el tipo de error.

En resumen, las fallas en el sistema de visión se deben en su mayorı́a a los detectores de prendas

basados en visión, es decir, el alfabeto visual. A pesar de esto, el modelo tiene una precisión 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 caracterı́sticas de otros tipos

(aparte de color y textura).

Incorporar jerarquı́a en el lexicón que descubre prendas de vestir para aprender a diferenciar

entre prendas muy parecidas. Muchas veces la ropa al revés tiene prácticamente la misma

textura en un lado o en otro. También si esta aplicación se extiende a un mayor número

de prendas de vestir, las ropas oscuras de distinto tipo podrı́an confundirse. Esta idea es

extrapolable incluso para un lexicón en otros dominios.

Tratar de detectar otros elementos en las imágenes para descubrir mejor los errores de ropa

al revés, aunque esta cuestión se sale del objetivo planteado que es mostrar la capacidad de

abstracción y representación del conocimiento que provee la gramática TR.

Algo que debe tenerse en cuenta es que para el caso de ampliar pruebas con gramáticas 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 más amplios, se considera que este trabajo podrı́a combinarse a futuro con mo-

delos relacionales probabilistas, para poder representar de manera más “suave” las reglas espaciales

y temporales. También el aprendizaje de la gramática a partir de ejemplos es una tarea aún abierta.

8.6. Discusión de los experimentos realizados

En este capı́tulo 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 imágenes de dominio público. Los resultados mostraron que la gramática recupera partes del

objeto, de modo que la gramática abstrajo información 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 logró una mejora en términos de exactitud con respecto del resto.

Esta limitación se debió a que alfabeto visual no fue lo suficientemente capaz de capturar de mejor
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manera al objeto aprendido. De muchos elementos extraı́dos con el alfabeto visual se utilizaban

menos del 10% dentro de las gramáticas de acuerdo a los resultados del experimento de la sección

8.3.2. Aunque estos elementos eran los más invariantes, parece que aún se puede hacer más esfuerzo

en esta tarea. En el mismo sentido, los trabajos recientes en aprendizaje profundo están empezando

a mostrar una mayor capacidad de captura de partes que describen a un objeto. Esto motiva a

realizar una mayor investigación del potencial de este tipo de caracterı́sticas y de cómo podrı́an

combinarse con las gramáticas visuales. No obstante lo anterior, la expresividad del modelo permite

comprender mejor qué se está aprendiendo. El aprendizaje del modelo es particularmente rápido:

un modelo se puede construir en menos de uno o dos minutos sin considerar optimización de

ningún tipo. Parte de esta rapidez, es que logra capturar la información estructurada a partir de

pocos ejemplos, en las pruebas realizadas aproximadamente 30.

En el segundo aspecto, el modelo se comparó contra dos modelos relacionales probabilistas [54,

99] a fin de observar las capacidades de transformar el conocimiento visual en este tipo de modelos,

ası́ como comparar si el modelo propio con redes bayesianas también lo hacı́a de la misma forma.

Las pruebas se realizaron en experimentos pequeños, aunque realistas. Los resultados mostraron

equivalencia entre los tres modelos, aunque una mayor compacidad de las redes lógicas de Markov,

ası́ como una representación paramétrica más amplia en las redes bayesianas relacionales.

En el tercer aspecto, una extensión de las gramáticas visuales (las gramáticas TR, propues-

tas en esta tesis) se probaron en un ambiente de evaluación de secuencias correctas o incorrectas

de vestimenta de ropa. Los resultados indican factibilidad para representar los errores a partir de

la gramática. Su comparación con un método que utilizó información adicional (etiquetas RFID

pegadas en la ropa) mostró el potencial de las gramáticas para este tipo de aplicación a un costo

relativamente bajo (una cámara web) y un uso que permite el manejo de la información con privaci-

dad y/o rapidez: se puede procesar únicamente la gramática, pero no es necesario que las imágenes

originales sean evaluadas por un experto. En el siguiente capı́tulo se muestran las conclusiones que

se desprenden de estos experimentos y las contribuciones logradas bajo esta tesis.





Capı́tulo 9

Conclusiones y Trabajo Futuro

9.1. Resumen del trabajo realizado

El reconocimiento de objetos no es una tarea trivial. Es aún más complicada si se consideran

situaciones de oclusión o ruido presente en las imágenes. Los modelos estructurados permiten

descomponer el problema de detectar un objeto completo en buscar la detección de elementos más

sencillos. De manera análoga, consideran a un objeto como una composición 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 más robusta frente a la oclusión y el ruido.

Una de las ventajas que proveen estos modelos es que permiten explicar qué se está aprendiendo

ya que tienen un enfoque más 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 más

robustos, pues permiten realizar reconocimiento en condiciones de ruido y oclusión parcial del

objeto en las imágenes.

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

planteó un modelo que busca aprender a reconocer objetos a partir de una descripción composicio-

nal visual del mismo. Esta composición es una abstracción obtenida automáticamente a partir de

ejemplos y explicada mediante una gramática de tipo simbólico-relacional. La gramática compone

de manera estructurada lo que se puede ver en una imagen. Para poder automatizar el proceso, se

creó un algoritmo que aprendió a escribir la gramática a partir de ejemplos. Dado que una gramática

por sı́ sola no puede hacer tareas de inferencia en casos donde no todos los elementos de la misma

se hallen en una imagen, la gramática se trasladó a un modelo que incorporó incertidumbre (una red

bayesiana) de modo que la inferencia pueda ser realizada considerando casos como oclusión o im-

precisión en la detección 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 abstracción de la gramática hecho de manera automática. En esta misma lı́nea, el aprendizaje

de reglas nuevas por sinonimia también mostró mejora de recuerdo en casos particulares. Por con-

traste, la precisión presentó menores resultados con respecto de otros trabajos que se compararon.

Se encontró que esta precisión es más sensible al tipo de diccionario visual usado, mientras que

el recuerdo es más sensible al uso de reglas Or. Posterior a ello, se decidió comparar este enfo-

que de transformación a red bayesiana con modelos relacionales probabilistas (dos de ellos), que

concluyeron que el enfoque propuesto con redes bayesianas es equivalente, además de mostrar la

factibilidad de la traslación de información visual a este tipo de enfoques. A manera de observar

el potencial de las gramáticas visuales hacia una extensión en vı́deos o secuencias de imágenes, en

esta tesis se propusieron las gramáticas temporales-relacionales, que permiten tratar no solamente

con relaciones de tipo espacial, sino también de tipo temporal y considerarlas de forma explı́cita.

Los resultados aquı́ mostraron que fue posible utilizar una sola relación temporal con algunas rela-

ciones espaciales descritas en la gramática para detectar errores en secuencias visuales. El enfoque

de inferencia basado en reglas, aunque confundió en algunos casos los errores encontrados en las

secuencias visuales, fue útil 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 continuación:

Un nuevo modelo que representa la información visual mediante gramáticas visuales y además

este modelo permite hacer inferencia para detectar el modelo aprendido en otras imágenes

de ejemplo. El modelo propuesto es de tipo composicional de modo que construye a partir

de elementos simples la estructura del objeto aprendido mediante composición utilizando

relaciones espaciales. Esta representación visual con gramáticas se combinó con redes baye-

sianas para poder hacer inferencia y encontrar este objeto en otras imágenes. La capacidad de

encontrar objetos en otras imágenes mostró un poder predictivo de la representación visual

obtenida por la gramática.

Un algoritmo que aprende un alfabeto visual usando recuadros como elementos base en com-

binación con estrategias de aprendizaje automático. Este algoritmo aprende de manera super-

visada a seleccionar recuadros invariantes de una categorı́a visual. Haciendo una selección

de este alfabeto se conformó el lexicón utilizado en la gramática visual.

Una gramática visual que puede abstraer conocimiento visual. La gramática utilizada fue una

gramática simbólico-relacional a la que se le incluyeron restricciones para poder utilizarse

en combinación con modelos gráficos probabilistas.

Una extensión de las gramáticas visuales para que pueda considerar relaciones temporales

de forma explı́cita. Esta extensión se denominó como “gramáticas relacionales-temporales”.

Esta extensión permite describir la posición de la secuencia en que están operando objetos

que ocurren en una sucesión de imágenes. La gramática propuesta se puede utilizar para el

caso donde los objetos ocurren entre dos cuadros sucesivos.

Un algoritmo que aprende gramáticas visuales de tipo simbólico-relacional a partir de varios

ejemplos de objetos visuales. La información solamente es mostrada a partir de predicados



166 CAPÍTULO 9. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

que contienen información espacial acerca de regiones de las imágenes, obtenidas mediante

un algoritmo de segmentación basado en color, o basado en recuadros.

Un método que aprende reglas nuevas que se incorporan a la gramática a partir de una idea

de “sinonimia visual”. Este método ayudó a incrementar el recuerdo en una base de datos de

poses puesto que las reglas incluidas no se habı́an aprendido inicialmente con el conjunto de

entrenamiento.

Un algoritmo que traslada la información provista en una gramática visual hacia una red

bayesiana. De la gramática aprende una estructura, la cual aprende sus parámetros a partir de

ejemplos usando un enfoque EM. Esta transformación es transparente y automática a partir

de la gramática.

Una transformación de una gramática visual hacia dos tipos de modelos relacionales probabi-

listas (redes bayesianas relacionales y redes lógicas de Markov) concluyendo que es factible

la representación 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 tamaño de los modelos en es-

pacio de memoria y en claridad de la representación de los modelos instanciados para la

inferencia.

9.3. Conclusiones

Se encontraron algunos hallazgos producto de la investigación desarrollada en esta tesis. Las

conclusiones que se obtuvieron derivadas de esta investigación fueron:

Sı́ es posible representar información visual a través de una gramática. Prueba de ello es que

el modelo es capaz de reconocer el objeto aprendido en otras imágenes. Este aprendizaje

se realiza sin considerar ninguna ayuda sobre dónde está ubicado el objeto en la imagen.

El aprendizaje que realiza la gramática es automático, 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 revisión bibliográfica [63, 52] usan miles de imágenes para entrenarse, con un costo

computacional elevado.

El alfabeto visual tiene la mayor importancia para mejorar las tasas de reconocimiento. La re-

ducción de lexicón ayuda a la reducción de falsos positivos, mientras que ampliar los paráme-

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 segmentación y pocas relacionales espaciales) provoca una reducción

notable en la capacidad de reconocimiento del modelo a aprender.

Las relaciones espaciales juegan un papel importante para la realización de reconocimiento,

aunque se encontró que incorporar muchas relaciones de tipo espacial hacen más 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 degradación de la inferencia puesto que

la búsqueda se tiene que realizar exhaustivamente. Tener un compromiso adecuado en la

cantidad de relaciones espaciales a describir permite tener una inferencia más rápida con una

reducida afectación a una rica representación del conocimiento visual.

El aprendizaje de gramáticas, en particular utilizando reglas de tipo Or, sı́ ayuda ampliar la

cobertura (recuerdo) en las tareas de reconocimiento. Aprender variantes del objeto permi-

te un mejor comportamiento de las tasas de reconocimiento, además de hacerlo de manera

automática. 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 configuración del conjunto

de entrenamiento para esos ejemplos de prueba, lo cual dio pie al aprendizaje de reglas no

vistas.

El aprendizaje de reglas nunca vistas a través de la sinonimia visual, también ayuda a in-
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crementar el recuerdo. La combinación de aprender reglas de tipo Or en conjunción con el

aprendizaje de reglas nunca vistas mejoró el recuerdo para casos de objetos que presentan

varias poses o tienen una estructura más flexible. Para evitar la pérdida de compromiso entre

precisión y recuerdo, el podado del lexicón hace que se limite el aprendizaje de reglas nunca

vistas y se restringe a utilizar las palabras visuales más cercanas a la categorı́a visual. En este

sentido, las representaciones visuales obtenidas con la gramática que usan reglas nuevas, sı́ se

corresponden con ejemplos positivos de la categorı́a. En otras palabras, el modelo aprendió a

ver ejemplos que no conoció en el entrenamiento.

Los modelos relacionales probabilistas al ser comparados con el modelo de visión propuesto

con la red bayesiana muestran resultados equivalentes. Este resultado sugiere que ningún

modelo está perdiendo información obtenida por la gramática 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 lógica de Markov. Una ventaja

encontrada es que el traslado de la gramática a los modelos relacionales se da en un lenguaje

muy similar: ambos casos usan lógica de predicados para establecer las relaciones entre los

elementos terminales y no terminales. En el modelo de la red bayesiana la traslación es

siempre hacia nodos y enlaces en la red.

El enfoque propuesto de incorporar relaciones temporales a una gramática visual permi-

tió representar el conocimiento de una forma compacta, abstracta y simple que facilitó una

inferencia que es competitiva en una aplicación de evaluación de secuencias de vestimenta

correcta. Se observó que el método propuesto tiene resultados similares a pesar de contar con

menos información que el modelo con el cual se comparó.



9.4. TRABAJO FUTURO 169

9.3.1. Prueba de Hipótesis.

La hipótesis planteada se probó a través de los experimentos en esta tesis, de modo que sı́ fue

posible abstraer una categorı́a visual utilizando gramáticas visuales, puesto que esta abstracción se

pudo utilizar para reconocer la misma categorı́a visual en otras imágenes de prueba, sin otra infor-

mación más que la definición del alfabeto visual, que es el espacio donde trabajó dicha gramática.

La traslación hacia modelos gráficos probabilistas y relacionales probabilistas permitió manejar in-

certidumbre en la tarea de inferencia. En los tres casos, los resultados fueron equivalentes para un

par de pruebas realizadas, pequeñas (en comparación con tareas tradicionales de reconocimiento

de objetos) pero realistas (en comparación con trabajos que hacen aplicaciones con modelos rela-

cionales probabilistas). Lo anterior concluye que la inferencia usando redes bayesianas es análoga

a la realizada con modelos relacionales probabilistas y que sı́ reconoce al objeto aprendido. Las

limitaciones en cuanto a precisión (la existencia de falsos positivos) están relacionadas con las

capacidades y limitaciones del alfabeto visual. A mejor alfabeto visual, mayores capacidades de

precisión en reconocimiento de objetos por parte de la gramática.

9.4. Trabajo Futuro

Durante el desarrollo de la investigación desarrollada en el trabajo de tesis, hay varias preguntas

que surgieron y que se pueden considerar como trabajo futuro para esta tesis:

Un estudio más profundo del alfabeto visual. En esta tesis se exploraron algunos tipos de

alfabeto pero la conclusión observada fue que el alfabeto debe construirse de manera más

cuidadosa con respecto del dominio de imágenes. En algunos casos caracterı́sticas locales

o de textura pueden funcionar bien, mientras en otros casos algoritmos basados en color o

forma podrı́an ser más apropiados. No hay fórmula única. Aunque se exploró un algorit-

mo que obtiene recuadros a partir de técnicas de aprendizaje automático, aún hay diversas

oportunidades de mejora. Una posibilidad es aprender alfabetos visuales bajo enfoques no

supervisados, es decir, que sepan discriminar entre las imágenes pero sin estar atados a las



170 CAPÍTULO 9. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

etiquetas de las categorı́as de los objetos a reconocer. Este problema se considera aún abierto

y bajo investigación en los últimos años.

Combinar ideas recientes de aprendizaje profundo con gramáticas 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 difı́ci-

les como Pascal VOC [28], son las más altas dentro de la literatura. Aunque en esta tesis se

mostraron las potencialidades de representar el conocimiento con gramáticas 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

gramática. Esto pudiera hacerse combinando estrategias de aprendizaje profundo, quizás uti-

lizando auto codificadores visuales [3, 5], para reducir la dimensionalidad de la información

visual en combinación con una adaptación de algún tipo de gramática visual y/o relacional.

Un estudio más profundo o búsqueda de aplicaciones donde el aprendizaje de reglas nunca

vistas tenga mayor potencial. Los resultados sugieren que es útil, aunque aún es necesario

explorar la importancia de este conocimiento nuevo a partir de lo encontrado en los ejemplos

de entrenamiento.

Investigar más aplicaciones realistas para los modelos relacionales probabilistas en combina-

ción con visión. La comparación realizada sugiere que estos modelos son capaces de tratar

con información visual estructurada, aunque hay limitaciones de eficiencia espacial y tem-

poral en los mismos para tratar problemas más ambiciosos, tal como el procesamiento de

grandes volúmenes de datos (Big Data). Esta área está en pleno crecimiento debido al incre-

mento reciente de información visual ya no como imágenes, sino también como secuencias

(vı́deos). Los trabajos revisados en el estado del arte fueron igualmente pequeños, 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 búsqueda podrı́a hacer los modelos más escalables.

Un trabajo futuro es investigar cómo reducir esto para aplicaciones relacionadas con visión.

El aprendizaje de las gramáticas de tipo relacional sigue siendo un área abierta. Aunque

en esta tesis se propuso un algoritmo que aprende gramáticas automáticamente a partir de

pocos ejemplos, el caso más general, (que involucra reglas de reescritura y que trate con

producciones cı́clicas) aún no es conocido dentro de los trabajos del área.

El manejo de gramáticas de tipo relacional-temporal es aún poco conocido. Ahondar un po-

co más en las implicaciones de las relaciones temporales no es una tarea sencilla: para la

representación pudieran incluirse todas las relaciones temporales propuestas por Allen a fin

tener una gramática RT más flexible. En el caso de su aprendizaje, sólo se conoce su escri-

tura a partir de un ejemplo; y en la inferencia sólo se conoce el caso a partir de reglas. Otro

aspecto es incorporar incertidumbre a las gramáticas temporal-relacionales. En resumen, las

gramáticas temporales-relacionales son un área bastante amplia para explorar a futuro.

La creación de repositorios de imágenes donde la estructura de los objetos visuales sea el

aspecto más importante para el reconocimiento. La mayorı́a de los repositorios tienen un

enfoque más 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 Jürgen Schmidhuber, Kristinn R.

Thórisson, 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., IJCAI 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, Shinı́chi 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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[17] N. Chomsky. Syntactic structures. A Mouton classic. Mouton de Gruyter, 2002. [18, 50]

[18] C. Chow and C. Liu. Approximating discrete probability distributions with dependence

trees. IEEE Trans. Inf. Theor., 14(3):462–467, September 2006. [30]

[19] Christophe Claramunt and Bin Jiang. An integrated representation of spatial and temporal

relationships between evolving regions. Journal of Geographical Systems, 3(4):411–428,

2001. [17]

[20] Corinna Cortes and Vladimir Vapnik. Support-vector networks. Machine Learning,

20(3):273–297, 1995. [137, 157]

[21] Gennaro Costagliola, Vincenzo Deufemia, Filomena Ferrucci, and Carmine Gravino. Using

extended positional grammars to develop visual modeling languages. In Proceedings of the

14th international conference on Software engineering and knowledge engineering, SEKE

2002, Ischia, Italy, July 15-19, 2002, pages 201–208. ACM, 2002. [113]

[22] Navneet Dalal and Bill Triggs. Histograms of oriented gradients for human detection. In

Cordelia Schmid, Stefano Soatto, and Carlo Tomasi, editors, International Conference on

Computer Vision & Pattern Recognition, volume 2, pages 886–893, INRIA Rhône-Alpes,
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Glosario

Concatenación 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 más conocidos son dos: cuantificador universal (∀) y cuantificador existencial (∃). 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.

Lógica de primer orden: también se le llama cálculo de predicados, es una extensión de la

lógica proposicional que incluye el uso de cuantificadores, que se aplican sobre los argumentos

de los predicados. Un ejemplo de lógica de primer orden es ∀x, f (x) > 0,x ∈ℜ Si la la expresión

anterior es verdadera, sugiere que f probablemente es una función que dibuja una parábola. en este

caso f es el predicado, y x es el argumento. Notar que el cuantificador universal ∀ se aplica sobre

el argumento x.

Lógica de segundo orden: es una extensión de la lógica de primer orden, en donde los cuan-

tificadores se aplican también sobre los predicados o funciones. Un ejemplo de lo anterior es:

∀x,∃ f , f (x) > 0,x ∈ ℜ, la expresión anterior sugiere que es verdadera, porque en efecto, existen

algunas funciones que pueden ser capaces de satisfacer la expresión (la familia de parábolas, por

ejemplo) si el cuantificador fuera el universal, el enunciado serı́a falso, considerando que el univer-

so de f son todas las funciones polinómicas posibles, y también serı́a falso si se incluyera la familia

de funciones trascendentes.
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Radiofrecuencia, identificación por: abreviado como RFID, son dispositivos pequeños en for-

ma de etiquetas que tienen una antena en su interior con la intención de identificar de manera única

al objeto en donde se encuentra pegada dicha etiqueta.

Sobrecarga de argumentos: en lenguajes de programación como C/C++ una función puede te-

ner el mismo nombre pero argumentos diferentes, por ejemplo: suma(int, int) y suma( f loat, f loat).

En algunos casos este tipo de sobrecarga de funciones puede estar prohibido. Cuando la prohibición

es explı́cita, se debe renombrar la función de tal forma que quede: sumaI(int, int), sumaF( f loat, f loat).
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