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RESUMEN

SEGMENTACION DE OBJETOS EN SECUENCIAS DE VIDEO BAJO ENFOQUE
NEUROINSPIRADO

Ing. Raul Rangel Gonzalez
Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnoldgico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. 2019
Director de Tesis: Dr. Juan Alberto Ramirez Quintana

La percepcion de objetos es una habilidad compleja que se ha estudiado mediante diversos
modelos neurocomputacionales para entender como el cerebro interpreta una escena visual y
sus propiedades. Actualmente, dichos modelos han sido utilizados en visién por computadora
para proponer nuevos esquemas de procesamiento de video que han tenido resultados
comparables con los métodos tradicionales de procesamiento de imagenes. Por lo tanto,
contribuyendo con el esfuerzo de proponer nuevas formas de procesamiento basados en
modelos neurocomputacionales, en esta tesis se proponen dos métodos para obtener
informacion de la composicion de los objetos que se encuentran en escenarios variantes en el
tiempo.

Un método se denomina Deteccién de Objetos mediante Agrupamiento (DObjA) y detecta
los objetos de un escenario mediante un algoritmo basado en la deteccion de bordes y
agrupamiento estadistico. El esquema de DObjA se obtuvo de los resultados de un experimento
con sefiales de electroencefalografia (EEG) que se realizd para analizar los potenciales
evocados de un sujeto cuando se expone a estimulos relacionados al reconocimiento de objetos.
El segundo método se denomina Segmentacién de Objetos Neuroinspirada (NISeg) que
consiste en obtener caracteristicas de bordes, color y movimiento para la segmentacion de
objetos. Este método se baso en los modelos LAMINART, LISSOM, Wilson & Cowan, redes
oscilatorias y redes integra-dispara. Estos son los modelos neurocomputacionales mas
populares en la literatura que explican diversos aspectos del comportamiento de la corteza
visual.

Para las pruebas y los experimentos, se utiliz la base de datos de Video Segmentation

Benchmark (VSB100) debido a que contiene videos de escenarios variados, toma en
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consideracién todos los objetos del escenario y utiliza 2 métricas para analizar la calidad de la
coherencia espacial y temporal de modelos de segmentacién de objetos no supervisados.

DObjA y NISeg se probaron en esta base de datos y se observé que DObjA quedd con
resultados aceptables en la métrica de coherencia espacial, teniendo como una de sus ventajas
el bajo costo computacional que se requiere para ejecutarlo. También sirvié para conocer el
desempefio de los algoritmos de agrupamiento que se basan en las caracteristicas de bajo nivel
que utiliza el sistema de percepcién visual humano, mientras que NISeg si logro resultados
aceptables en ambas métricas, lo que indica la factibilidad de implementar algoritmos de

segmentacion de objetos basados en el proceso de percepcidn visual humana.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

La percepcion visual es una habilidad compleja que la mente humana hace de forma
intuitiva, ya que el cerebro reconoce en forma instantanea caracteristicas tales como luz, color,
forma, profundidad y movimiento [1][2][3]. Para entender esta habilidad, las neurociencias
computacionales han generado una vasta cantidad de conocimientos que permiten tener un
entendimiento mas profundo del proceso visual a nivel cerebral y mental [4][3]. Estos
conocimientos han sido aprovechados en otras areas como vision por computadora y
procesamiento digital de imagenes para proponer nuevos modelos y algoritmos de
segmentacion, deteccién de bordes, movimiento, etc.

En consecuencia, existen modelos neurocomputacionales que se desarrollan para explicar
teorias de percepcion visual y también se han utilizado en procesamiento digital de imagenes,
por ejemplo, la Red de Osciladores Estimulados Localmente e Inhibidos Globalmente
(LEGION por sus siglas en inglés) [5], Wilson & Cowan [6], Red Neuronal Pulsoacoplada
(PCNN por sus siglas en inglés) [7], Mapa Autoorganizado Sinérgico e Interconectado
Localmente (LISSOM por sus siglas en inglés) [6], etc. Estos modelos segmentan
adecuadamente los objetos en una imagen ya que interpretan y analizan todo el contenido del
escenario, pero pueden tener problemas cuando se prueban en videos ya que en este caso, el
escenario varia en el tiempo [8][9]. Sin embargo, existen otros algoritmos neuroinspirados que
funcionan adecuadamente en procesamiento de video. Estos algoritmos se basan en redes
neuronales artificiales y son muy populares en la literatura, pero tienen como desventajas que
requieren entrenamiento muy exhaustivo o descartan una gran cantidad de informacion que
brinda el escenario, ya que se enfocan a solucionar problemas muy particulares como deteccion
de movimiento, modelado fondo, segmentacién de objetos con pregnancia, etc.

Es decir, los modelos basados en percepcion visual segmentan utilizando como informacion
una interpretacion detallada del escenario, pero tienen malos desempefios en video. Por otro
lado, los algoritmos de procesamiento de video basados en redes neuronales tienen buenos
desempefios pero funcionan para problemas muy especificos. Consecuentemente, es necesario
desarrollar més investigacion para generar nuevos algoritmos de segmentacion de objetos que

analicen como los modelos de percepcion visual pero que tengan buenos resultados en
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procesamiento de video [10]. Por lo tanto, contribuyendo con este esfuerzo de proponer nuevos
esquemas de segmentacién en video, en esta tesis se proponen dos métodos neuroinspirados
para obtener informacion de la composicion de los objetos que se encuentran en escenarios
variantes en el tiempo. Uno se denomina DObjA y se desarrolld a partir de informacién
obtenida del comportamiento de las sefiales EEG ante la presentacion de ciertos estimulos a un
sujeto de prueba, y el otro método es NISeg y consiste en aplicar los modelos de la corteza
visual populares en la literatura al problema de la segmentacion de objetos. A partir de estos
métodos, se pretende explorar una nueva forma de andlisis del escenario que resuelva de forma
maés efectiva problemas que los actuales algoritmos no resuelven bien, como: movimientos de
camara, ruido de adquisicion en secuencias de video, cambios de iluminacion y analizar e
interpretar cualquier objeto del escenario.

Para dar a conocer los algoritmos propuestos, esta tesis se conforma de 4 capitulos. En el
capitulo I se describen los antecedentes necesarios para llevar a cabo el proyecto de tesis, donde
abarcan temas como la corteza visual y la segmentacion de objetos. En los capitulos 11, 111 se
presentan los métodos de segmentacion de objetos en secuencias de video propuestos. En el
capitulo 1V se muestran los resultados cuantitativos obtenidos de los diferentes métodos y las

conclusiones.
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CAPITULOI
ANTECEDENTES

Los algoritmos neuroinspirados son modelos o sistemas matematicos disefiados a partir de
los mecanismos perceptuales generados por el sistema nervioso y el cerebro. Para el caso del
procesamiento digital de iméagenes, estos algoritmos se basan en el comportamiento de las capas
corticales de la corteza visual como lo son: la retina, los campos receptivos (CR), los nlcleos
geniculados laterales (NGL), las areas de la corteza visual V1, V2, V4 y el area medio temporal
(MT). Para simular estas capas o implementar sus mecanismos en cualquier algoritmo de
computacidn, es necesario recurrir a diversos conceptos relacionados a teoria de filtros, analisis
en la frecuencia, aprendizaje automatico, inteligencia computacional, modelos graficos
paramétricos y no parametricos, etc.

En el caso de esta tesis, el enfoque es desarrollar métodos neuroinspirados aplicados a la
segmentacion de objetos y por lo tanto, en este capitulo se presentan diversos conceptos con la
estructura siguiente: la seccion 1.1 trata sobre los fundamentos sobre la corteza visual. La
seccion 1.2 describe conceptos basicos de procesamiento de imagenes aplicado a segmentacion
de objetos. Finalmente, la subseccion 1.3 presenta un analisis del estado del arte de los
algoritmos de segmentacion de objetos que utilizan las teorias de percepcién visual.

1.1. Corteza visual

La corteza visual es la parte del cerebro que se encarga del procesamiento del sentido de la
vision y esta localizada en el 16bulo occipital (parte posterior del cerebro). Esta area del cerebro
es la mas estudiada y a partir de ella se han inspirado gran cantidad de algoritmos y modelos
para el procesamiento de imagenes y video.

De acuerdo a la neurociencia, el sistema de vision del ser humano empieza en la retina, luego
se encuentra el NGL vy la corteza visual, quien se divide a su vez en las areas definidas como
primaria (V1), secundaria (V2), cuarta (V4) y medio temporal (MT) o V5 [11][12], como se

muestra en la Figura 1.1.
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Figura 1.1. Areas de la corteza visual [13].

La retina es la region sensorial del ojo que inicia el procesamiento visual y se localiza en la
parte posterior del globo ocular, como se observa en la Figura 1.2. Histologicamente, tiene 3
capas que contienen 4 tipos de células diferentes, separadas por dos interfaces sinapticas
comunicadas por un neurotransmisor denominado glutamato, tal como se muestra en la Figura
1.3. La capa mas externa de la retina contiene células fotorreceptoras Ilamadas conos y
bastones, y se encargan de absorber la luz para transformarla en sefiales eléctricas
(fototransduccidn). Estas sefiales pasan a la segunda capa, que contiene las neuronas bipolares
y como se observa en la Figura 1.3, cada una de ellas puede recibir la sefial de mas de una célula
fotorreceptora para generar como salida una sefial electroquimica con polaridad ON y otra sefial
con polaridad contraria llamada OFF. Estas sefiales ON y OFF pasan a la tercera capa de la
retina denominada células ganglionares (RGC por sus siglas en inglés) y su funcion es alterar

su patron de disparo cuando cambia la informacién de color y luminancia del estimulo visual.

Conos Bastones

Células
ganglionares

Celulas
bipolares

Figura 1.2. Capa de la retina y las células que la conforman.
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Figura 1.3. Camino que siguen las sefiales eléctricas de los conos y bastones hasta las células ganglionares.

Las RGC se comportan como un tipo especial de neuronas que se denominan campos
receptivos (CR). Este tipo de neuronas alteran su comportamiento cuando cambia un estimulo
presente en una porcién del espacio visual y se extienden desde las RGC hasta la corteza visual.

Los CR se pueden representar como se muestra en la Figura 1.4, donde se tienen dos circulos
concéntricos, uno pequefio en el centro y uno mas amplio alrededor del centro llamado
envolvente. Estos CR caen en dos categorias los ON-centro/OFF-envolvente (ON/OFF) y los
OFF-centro/ON-envolvente (OFF/ON) y a su vez se pueden dividir en células que son
selectivas a luminancia y color de la siguiente forma:

e Luminancia ON/OFF: células sensibles a un punto brillante sobre un fondo oscuro.
e Luminancia OFF/ON: células sensibles un punto oscuro sobre un fondo brillante.

e Verde/Rojo ON/OFF: células sensibles a un punto verde sobre un fondo rojo.

e Verde/Rojo OFF/ON: células sensibles a un punto rojo sobre un fondo verde.

e Azul/Amarillo ON/OFF: células sensibles a un punto azul sobre un fondo amarillo.
e Azul/Amarillo ON/OFF: células sensibles a un punto amarillo sobre un fondo azul.

Estos CR tienen su mayor frecuencia en el patron de disparo de su sefial de salida cuando se
estimulan con el color o luminancia al que son selectivos, pero en el caso de que se presente el
estimulo inverso, la salida es suprimida. Lo anterior se describe en la Figura 1.5 en la que se

muestran 4 diferentes casos de estimulos de luz que afectan la respuesta de un CR ON/OFF. En
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el caso a) no existe estimulo de luz, por lo que la salida es un patron llamado base, en b) se
presenta el estimulo en el centro, lo que genera la mayor frecuencia en el patron de disparo, en
c) hay estimulo en el centro como en el envolvente, lo que genera un patron de disparo parecido
al de base, en d) el estimulo se presenta en el envolvente pero no en el centro, lo que inhibe el

patrén de disparo.

Luz

Centro Envolvente

Senal eléctrica

a) b) c)

Figura 1.4. a) CR a nivel celular, b) CR de células sensibles a la luminancia, ¢) CR de células sensibles ante

colores oponentes.

Presentacion del estimulo

b) Estimulo de Luz en ON-

a)  Sin estimulo de Luz
centro

Patron de disparo

||||| ’IIII [ |]
11 1 11

Patron de disparo

I I
Tl Il

¢) Estimulo de Luz en ON- d) Estimulo de Luz en ON-
centro y OFF-envolvente centro

Patron de disparo Patron de disparo

A1 Il
e T .

Figura 1.5. Patron de disparo de un CR ON/OFF ante 4 diferentes estimulos.
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La informacion visual de los RGC se trasmite a través de sus axones (que forman el nervio
optico) [12][14] hacia los NGL, como se ve en la Figura 1.6. Los NGL se dividen en tres canales
fisiologicos denominados parvocelular, koniocelular y magnocelular. EI canal parvocelular se
caracteriza por la sensibilidad al bajo contraste y tiene CR de luminancia, rojo-verde y azul-
amarillo. El canal magnocelular es caracterizado por tener un area de CR mas grande que el
parvocelular y también tiene sensibilidad al movimiento, contornos gruesos y al alto contraste
de sefales de luz. La respuesta fisioldgica del canal koniocelular no esté bien estudiada, pero
se conoce que contribuye en la obtencion de informacion del color y del contraste de

iluminacién [1][15].

Retina

Nervio optico -

Corteza visual

Figura 1.6. Esquema sobre la via Optica del ser humano [1].

Una vez que la informacion visual cruza los NGL, esta se dirige hacia V1, que tiene CR que
procesan informacion de estimulos visuales mas complejos y se clasifican en:

e Células simples: selectivas a la posicion y orientacion de los estimulos visuales.

e Células complejas: selectivas a la orientacion y direccién de los estimulos visuales.

e C¢élulas hipercomplejas: selectivas a la orientacion, direccion y longitud del estimulo

visual.
De esta manera, V1 procesa con sus CR caracteristicas como bordes, arreglos

cuadriculados, esquinas, movimiento, color y disparidad. V2 contiene neuronas sensibles a
orientacion, color, disparidad, textura y contornos ilusorios como los que generan el triangulo

de Kanizsa [16]. V4 recibe informacion de V1/V2 y responde selectivamente a orientacion,
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color, disparidad, figuras simples y contornos definidos por diferencias en velocidad y/o
direccion de movimiento. Estas caracteristicas las combina V4 para la percepcion de los
objetos. El area MT sintoniza neuronas en direccion de movimiento y velocidad para interpretar
el movimiento de objetos y profundidad binocular [17].

El proceso anterior es descrito en [18] como un enfoque clasico del procesamiento visual
biologico Ilamado jerarquias corticales profundas. En la Figura 1.7 se ilustra este enfoque,
donde la informacién empieza a fluir desde la retina a través de 2 vias paralelas, la via dorsal y
la ventral. La primera se encarga de la percepcion de movimiento e inicia en las zonas
magnocelulares de los NGL, para luego ir a las areas V1, V2 y MT. La via ventral esta dedicada
a la percepcion de formas, incluyendo el reconocimiento de objetos, e inicia en las zonas

parvocelulares, y posteriormente se dirige a las areas V1, V2'y V4 [4][18].

Reconocimiento
de objetos
Parvo L, Otras areas
ventrales
M ]
Retina [J| NGL [J] VI _
M Otras areas =
agno
& dorsales
Reconocimiento

de movimiento

Figura 1.7. Enfoque cl&sico del procesamiento visual.

Existe una cantidad significativa de modelos computacionales que imitan o estudian la
composicion de estas capas de la corteza visual y han sido Utiles en la comprension del
desarrollo de habilidades que derivan en la percepcion visual. Aunado a esto, estos modelos
han servido de base para proponer distintos algoritmos y redes neuronales artificiales para
diversas tareas de segmentacion en procesamiento digital de imagenes. Por lo tanto, para
entender la relacion existente entre segmentacion y los modelos basados en la corteza visual, la
seccion siguiente presenta los conceptos elementales de segmentacion basada en percepcion y

neurociencias.
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1.2. Segmentacion de objetos

La segmentacion consiste en agrupar los pixeles de una imagen para formar un conjunto de
regiones que representan los objetos contenidos en el escenario [19]. Existe una cantidad
significativa de métodos para realizar la segmentacién, pero aquellos basados en teorias de

percepcion se pueden dividir en: segmentacion semantica, de saliencia y de agrupamiento.

1.2.1. Segmentacion semantica

La segmentacion semantica se basa en asignar una etiqueta de una clase previamente
definida a cada uno de los pixeles de la imagen. Dicha etiqueta es el nombre o concepto de un
objeto conocido dentro de una imagen [20]. Como se muestra en la Figura 1.8, los objetos
segmentados son divididos en grupos representados por diferentes colores que indican una clase
especifica, por ejemplo, el cielo dentro de la escena se muestra en color gris. Los métodos de
segmentacion semantica se pueden dividir en 3 categorias: basada en regiones, redes
convolucionales completas (FCN por sus siglas en ingles) y segmentacion supervisada débil
[21].

Carro

Cielo

Nada

Arbol
Vegetacion
Banqueta
Marcas de calle
Puente

Poste

Seiial de transito

Estacionamiento

Figura 1.8. Segmentacion seméntica.

Segmentacion semantica basada en regiones. Para esta segmentacion, se extraen las regiones

de una imageny luego se clasifican con base en un conocimiento a priori de las caracteristicas
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de los objetos [21]. Es decir, se analiza la informacion de los pixeles en una imagen para
agruparlos en regiones, luego, se asigna la etiqueta de cada region comparando las propiedades
de estas contra las caracteristicas conocidas de los objetos presentes en el escenario. Por
ejemplo, Holger et al. propone en [22] un método basado en esta forma de segmentacion con
una arquitectura de redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) [23]. Esta
red tiene una capa diferenciable de region a pixel y una capa de region de interés (ROI) de
forma libre. La capa region a pixel ignora las regiones con activaciones bajas en todas las clases
(que se debe a la baja correlacion de estas regiones con objetos conocidos), esto para no afectar
al etiquetado final. La capa de ROI de forma libre calcula regiones considerando los pixeles
que se encuentren dentro de los objetos de interés y eliminando aquellos que queden fuera. Este
método tiene mejores resultados que los reportados en el estado del arte en términos de
precision con 64% en SIFT Flow y 49.9% en PASCAL. La arquitectura de esta red
convolucional se representa en la Figura 1.9, donde se aislan las regiones de la moto y el

motociclista en la capa ROl y se realizan clasificaciones en la capa region a pixel.

Capa region

Imagen Capas de convolucionales Capas a pixel
completamente
Capa ROl de  conectadas
forma libre

Figura 1.9. Arquitectura de una red seméantica basada en regiones [22].

Segmentacion semantica basada en FCN. Los métodos de segmentacion basados en FCN son
una extension de las CNN, pero en este caso, las FCN remplazan la capa de clasificacién (la
completamente conectada) por capas de deconvolucién que dividen una imagen en regiones
que representan los objetos[21][24]. Un trabajo relacionado a esta técnica es el propuesto por
Fu et al. en [25], donde se desarrolla un método basado en la FCN para la segmentacion

semantica de imagenes satelitales de alta resolucion. Los resultados experimentales mostraron
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una precision de 85% y que el desempefio de esta red es mejor que otros métodos de
segmentacion. Para ilustrar este tipo de segmentacion se presenta la Figura 1.10 que muestra

de manera simple el funcionamiento de una red FCN para segmentacion seméntica.

Capa de
Imagen original Capas de convolucion deconvolucién  Segmentacion

2

Figura 1.10. Segmentacion semantica basada en FCN [24].

Segmentacion semantica debilmente supervisada. Los métodos de segmentacion basada en
regiones y FCN requieren de un gran nimero de ground truths para entrenar la red y tener un
buen desempefio. Aungue estos métodos logran excelentes resultados, la elaboracion de los
ground truths es bastante costosa ya que estos métodos requieren de miles a millones de
iméagenes para gque sean entrenadas. Por lo tanto, se han propuesto algunos métodos débilmente
supervisados que se dedican a realizar la segmentacién semantica mediante el uso de cuadros
delimitadores, o incluso etiquetas a nivel de imagen, no a nivel pixel como sucede en los
modelos totalmente supervisados [21]. Por ejemplo, Khoreva et al. proponen en [26] un nuevo
enfoque de segmentacion semantica débilmente supervisada con CNN que consiste en generar
etiquetas de entrada para el entrenamiento, utilizando anotaciones de cuadros delimitadores. Se
utiliza un entrenamiento recursivo que consiste en utilizar las predicciones de una CNN de un
entrenamiento previo para ser utilizadas como supervision para la siguiente iteracion. Esto

permite mejorar el desempefio y reducir el ruido. Este tipo de segmentacion cuenta con la
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misma arquitectura mostrada en la Figura 1.10, con la diferencia en las anotaciones en los

cuadros de entrenamiento.

1.2.2. Segmentacién de saliencia

Saliencia es un término utilizado en procesamiento de iméagenes y se refiere a la propiedad
de un objeto de sobresalir de los demas presentes en un escenario o imagen. La segmentacion
de saliencia surge como una forma de predecir ubicaciones de escenarios donde un observador
humano podria fijar su mirada. La salida de estos métodos suele ser un mapa de prominencia
donde la intensidad de cada pixel de la imagen representa la probabilidad de que ese pixel
pertenezca al objeto sobresaliente [27][28]. Esta salida se puede ilustrar en la Figura 1.11 donde
en a) tenemos la imagen original y en b) la region saliente obtenida que pone a la flor como el

objeto que sobresale en la escena.

a) b)

Figura 1.11. a) Imagen original, b) Imagen de saliencia respectiva.

Este tipo de segmentacidn tiene varias aplicaciones como compresion, segmentacion de
iméagenes, seguimiento visual, descubrimiento de objetos, por mencionar algunos [29]. Un
trabajo donde se utiliza este método es [30], donde Kruthiventi et al. utilizan una CNN para
predecir las fijaciones oculares y segmentar los objetos salientes. Las capas de red iniciales
capturan la seméntica a nivel de objeto y los aspectos contextuales globales de la prominencia,
mientras que las capas mas profundas de la red abordan aspectos especificos a la segmentacion.
La red muestra una mejora sobre el estado del arte para la prediccion de la fijacion ocular y
para la segmentacion de objetos salientes en bases de datos especializadas para estas tareas
como PASCAL-S y DUT-OMRON.

10
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1.2.3. Segmentacion mediante métodos no supervisados

La segmentacion de objetos mediante métodos no supervisados consiste en realizar un
conjunto de inferencias para agrupar los pixeles en regiones segun sus propiedades descriptivas.
Para realizar estas inferencias, se suelen utilizar modelos estadisticos en vez de realizar un
entrenamiento previo. Dos ejemplos de estos agrupamientos son K-means y fuzzy C-means
(FCM).

Aplicaciones de estos algoritmos se pueden encontrar diversos trabajos. Por ejemplo, en [31]
se propone un método para la identificacion exitosa de tumores cerebrales usando histogramas
normalizados y agrupamiento por K-means. La entrada del método son imagenes del cerebro
en escala de grises como se muestra en la Figura 1.12 a). Luego se utiliza K-means para dividir
la imagen en dos grupos, generando salidas como la que se muestra en b), y posteriormente, se
realizan varios procesamientos entre filtros y operaciones morfoldgicas para segmentar el

tumor que se presenta en la Figura 1.12 c).

a) b) C)

Figura 1.12. a) Imagen original, b) Segmentacién K-means en 2 grupos, ¢) Deteccién del tumor [31].

También, en [32] se propone un método para segmentacion de imagenes cerebrales basado
en filtros gaussianos y agrupamiento FCM. Al igual que en el trabajo anterior, la entrada es una
imagen del cerebro en escala de grises, que se aprecia en la Figura 1.13 a). El resultado es una
segmentacion de 3 grupos: la materia blanca mostrada en la Figura 1.13 b), la materia gris

mostrada (Figura 1.13 ¢)) y el fluido cerebroespinal, que se ilustra en la Figura 1.13 d).

11
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a)

Figura 1.13. a) Imagen original, b) Materia blanca, c) Materia gris, d) Fluido cerebroespinal [32].

1.2.4. Segmentacién de objetos en secuencias de video

La segmentacion de video se puede ver como un problema de representar y seguir objetos
en el volumen espaciotemporal y tiene numerosas aplicaciones como la recuperacion de
colecciones de videos, reconocimiento de actividades, etc[33]. Entre las técnicas para
segmentacion en video, se encuentran los modelos basados en graficos, modelos generativos
en capas Yy eigendecomposicion como agrupamiento espectral [34].

Segmentacion basada en grafos (GBS). La segmentacion de video basada en grafos se basa en
generar grupos de pixeles a traves de la seleccion de bordes, donde cada pixel corresponde a un
nodo de un grafo, y los bordes representan pesos que miden disimilitud entre pixeles para
generar regiones que representen los objetos presentes en el video. Las regiones pueden ser
jerérquicas, compuestas por otras regiones mas pequefias y espaciotemporales [34][35]. Con
estas caracteristicas, se puede representar y seguir los cambios de los objetos a través del
tiempo. Un ejemplo de este tipo de segmentacion se encuentra en el trabajo de Khoreva et al.
en [36], donde proponen un enfoque empirico para aprender la topologia de los bordes y los
pesos de los grafos. Al combinar caracteristicas y calibrar las puntuaciones del clasificador por
su precision, modifican la estructura del grafo seleccionando los bordes mas seguros, los cuales
se definen como los bordes de mayor gradiente. Su método mejora los resultados del mejor
algoritmo de segmentacion de video en un 6% en el punto de referencia VSB100, al mismo
tiempo que reducen su tiempo de ejecucion en un 55%, ya que el grafo obtenido es mucho mas

simple.

12
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Modelos generativos en capas. Este método consiste en modelar funciones de caracteristicas
para representar el comportamiento de los pixeles. Las funciones de caracteristicas se modelan
en forma a priori con las propiedades de los objetos que se van a detectar. Luego, para predecir
qué pixeles corresponden a un objeto, se busca la funcion que haya tenido el puntaje maximo
para la informacion de cada pixel [34][37]. Un ejemplo de este tipo de segmentacion lo realiza
Johnander et al. en [37], donde se propone una arquitectura de red que aprende una
representacion de la apariencia de los objetos. EI médulo de apariencia aprende un modelo
probabilistico generativo de distribucion de caracteristicas para los objetos. Dada una nueva
imagen, predice las probabilidades por clase, proporcionando una alta discriminacion que se
procesa en médulos de red posteriores. Se demuestra que el enfoque propuesto supera los
enfoques publicados en la base de datos de YouTube-VOS.

Agrupamiento espectral. EI agrupamiento espectral radica en transformar las caracteristicas de
los pixeles de un espacio cartesiano (cuadro de video) a otro espacio diferente para realizar el
agrupamiento. La transformacién del espacio reduce el tamafio de las caracteristicas y en
términos generales, las preagrupa en dimensiones ortogonales. Este preagrupamiento no es
lineal y permite geometrias no convexas conectadas arbitrariamente, que es la principal ventaja
del agrupamiento espectral porque esto permite realizar agrupamientos de pixeles que no estén
distribuidos de manera geométricamente convexa [34][38]. Este método lo utiliza Li et al. en
[39], donde presentan un algoritmo de segmentacion de superpixeles (grupo de pixeles) llamado
agrupamiento espectral lineal, que produce superpixeles compactos y uniformes con bajos
costos computacionales. Basicamente, se adopta una metodologia basada en una métrica de
semejanza que mide la similitud de color y la proximidad del espacio entre los pixeles de la
imagen. Sin embargo, se aproxima la métrica de semejanza utilizando un kernel que conduce a
un mapeo explicito de valores de pixeles y coordenadas a un espacio de caracteristicas de alta
dimension. Posteriormente, se utiliza K-means para realizar el agrupamiento en el nuevo
espacio. Consiguen con este algoritmo buen desempefio en similitud de bordes y de estructura

de imagen global.
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1.3.Estado del arte de segmentacion neuroinspirada de imagenes y video

Existe en la literatura una gran cantidad de algoritmos neuroinspirados aplicados a vision, y
en este trabajo se analizaran aquellos modelos que se basan en el proceso de percepcion visual
humano [1]. A continuacién, se mencionan trabajos en los cuales los autores proponen métodos
para la segmentacion de imagenes o video basados en modelos neuroinspirados.

Zhou et al. simplifican en [7] los parametros de una red PCNN. Esta red es un modelo que
se aplica en segmentacion de 1imagenes Yy su funcionamiento simula la
sincronizacion/desincronizacion de neuronas en la corteza visual de pequefios mamiferos. Para
ello, se eliminan los factores de retardo exponencial, se reduce la cantidad de pardmetros en el
calculo del umbral y se introduce un método de FCM para agrupar pixeles con similitud y
proximidad espacial. Los resultados experimentales en iméagenes de infrarrojos muestran que
el modelo propuesto tiene un alto desempefio en la segmentacién y con mejor adaptabilidad
que métodos existentes basados en PCNN tradicional.

Hu et al. presentan en [1] un método para segmentacidn de imagenes en escenarios naturales
que se compone de un sistema jerarquico que imita la organizacion del area visual temprana en
la corteza visual de primates. Se propone una metodologia que consiste de dos etapas: la
primera es una estructura modular que incluye tres caracteristicas para segmentar: color, forma
y textura. Después, se aplica una operacion llamada segmentacion de fusion de caracteristicas
(MFFS) para integrar las 3 caracteristicas a través de una red neuronal de retropropagacion
(BPNN). En la ultima etapa, se simula la operacion de la corteza visual primaria. Este modelo
se utiliz6 para segmentar imagenes en dos regiones y se probé su desempefio en la base de datos
Caltech101 y WWW, mostrando un buen desempefio.

Gonzalez-Casillas et al. proponen en [40] un modelo para el reconocimiento visual que se
asemeja a la forma en que el cerebro humano interactta para lograr el proceso de identificacion
de objetos. EI modelo describe el procesamiento en V1 y V2 para extraer caracteristicas de
bordes, orientacion y contornos. También describe V4 y un proceso de comparacion de
plantillas en la corteza inferotemporal (ITC) que utiliza informacion visual temprana de baja
frecuencia espacial para sesgar las comparaciones disponibles. La propuesta pretende ser la

base para tratar la informacion visual en una arquitectura cognitiva mas amplia.
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Avila-Mora et al. desarrollan en [2] un método neuroinspirado para la segmentacion de
objetos en video basado en el modelo Conepvim, que describe la percepcidn de objetos en
movimiento en la corteza visual. EI modelo utiliza filtros Gabor para detectar el movimiento
mediante la estimacion de caracteristicas de los objetos del escenario como velocidad global,
direccién y trayectoria. También utiliza mapas autoorganizados de Kohonen (SOM) para
definir cuantos objetos en movimiento se encuentran en la secuencia. Aplicaron sus algoritmos
a dos secuencias de video, donde se obtuvo un desempefio de 4 objetos detectados de 5 para el
primer video y 7 objetos detectados de 8 en el segundo video. Como conclusion, se menciona
que la inicializacion de los pesos sinapticos juega un papel importante en la forma en que la red
toma decisiones acerca de qué pixel activa cual neurona en la red SOM.

Gao et al. proponen en [41] un modelo para deteccidn de saliencia dinamica inspirado en el
procesamiento en la corteza visual primaria. Se calculan las caracteristicas espacio temporales
de las secuencias de video a través de filtros Gabor 3D para simular la respuesta de neuronas
ante diferentes estimulos en sus campos receptivos. Adicionalmente, se introduce el
agrupamiento perceptual para integrar caracteristicas visuales significativas y eliminar las que
son distractoras. Las interacciones entre neuronas son simuladas con convolucion y una funcion
de activacion tipo rectificador. La evaluacion de desempefio se realiz6 con la base de datos
ASCMN vy los resultados muestran que su modelo tiene un desempefio aceptable en las métricas
de receving operating characteristics curve (ROC) y Correlation coefficients (CC), mientras
que en la métrica Normalized Scanpath Saliency (NSS) se reportan buenos resultados. Se
concluye que su modelo se desempefi6 mal para videos con movimiento debido a la
complejidad del fondo.

Kriger et al. revisan en [17] algunos principios y estructuras funcionales de la corteza visual
de los primates para impulsar la investigacion de la vision artificial. En esta revision se
presentan los principios de las jerarquias de procesamiento del sistema visual de primates, que
se caracterizan por una secuencia de diferentes niveles de procesamiento como lo son: la retina,
los NGL, vy las areas de la corteza visual V1, V2, V4 y MT, por mencionar los mas importantes.
Lo anterior constituye una jerarquia profunda que contrasta con las arquitecturas de vision plana

que se utilizan en vision por computadoras.
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Vacher et al. proponen en [42] un modelo probabilistico generativo para segmentacion
visual que combina el conocimiento sobre:

e La sensibilidad de las neuronas en la corteza visual a las regularidades estadisticas en

imagenes naturales.

e La preferencia de los humanos para formar particiones contiguas del espacio visual.

A partir de estos puntos, se desarrolla un algoritmo para entrenamiento e inferencia basado
en la maximizacion de expectativas y se valida en datos sintéticos. Las probabilidades de
asignacion de pixeles a las segmentaciones de los objetos es la suma de la evidencia
(informacion estadistica de pixeles locales) y anteriores (asignaciones de pixeles vecinos). El
modelo se probo en la base de datos de imagenes BSD, y aungue no se alcanzan los resultados
de los mejores métodos en el estado del arte, su desempefio es aceptable. Los autores justifican
este bajo desempefio en que su enfoque principal es proporcionar un marco probabilistico para
estudiar la segmentacion humana en vez de maximizar el rendimiento.

Yang et al. en [43] proponen un nuevo modelo de PCNN heterogénea (HSPCNN) para
segmentacion de imagenes. HSPCNN segmenta la imagen con base en los niveles de gris de
cada pixel y se construye con varios modelos de PCNN simplificados con diferentes pardmetros
correspondientes a diferentes tipos de neuronas. Se utilizo la base de datos BSD 300 y los
resultados mostraron que modelo tiene un mayor desempefio en la segmentacion comparado

con otros algoritmos que utilizan SPCNN y PCNN.
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CAPITULO Il
SEGMENTACION DE OBJETOS MEDIANTE AGRUPAMIENTO

El esquema mas comun para desarrollar un algoritmo de vision por computadora
neuroinspirado es analizar los modelos computacionales que expliquen el funcionamiento de la
corteza visual y posteriormente, generar un método de procesamiento digital de imagenes. Sin
embargo, también se puede explorar el uso de interfaces cerebro computadora (BCI por sus
siglas en inglés) para adquirir sefiales que midan la actividad cerebral cuando un sujeto percibe
y reconoce objetos. Basado en este Gltimo esquema, en este capitulo se presenta el desarrollo
de un algoritmo de segmentacion de objetos inspirado en los resultados de una serie de
experimentos para medir la actividad cerebral cuando un sujeto se expone al reconocimiento de
objetos. Consecuentemente, este capitulo se divide en dos secciones: la seccién 2.1 reporta un
experimento para observar el comportamiento del cerebro ante ciertos estimulos. Con base en
los resultados de dicho experimento, se disefi6 un método para segmentacion de objetos

denominado DObjA y se presenta en la seccion 2.2.

2.1.Deteccion de objetos y electroencefalografia

Una BCI mide actividad cerebral y la transforma en sefiales digitales para que una
computadora las pueda interpretar. La técnica mas popular para medir dicha actividad es la
electroencefalografia (EEG), ya que no es invasiva y es menos costosa que las demas técnicas.
La EEG obtiene actividad cerebral con electrodos que se colocan en el cuero cabelludo y se
componen de la suma de actividades eléctricas de las poblaciones de las neuronas, con una
pequefia contribucion de las células gliales [44]. Las BCI basadas en EEG se aplican en el
desarrollo de sistemas de control, rehabilitacion, terapia y el desarrollo de modelos para
entender el funcionamiento del cerebro humano como:

e La codificacion anticipatoria de la posicion de un objeto. Hogendoorn et al. realizan en
[45], una clasificacion de patrones multivariados a los datos de EEG para investigar la
codificacion anticipada de la posicion de un objeto en humanos. Para comparar el curso
temporal de la actividad neural que representa la posicion de un objeto en movimiento, se

aislan los mecanismos anticipatorios, que son predicciones que realiza el cerebro ante un
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estimulo con un patron de trayectoria conocido, que podrian compensar los retrasos de
procesamiento neurales. Se muestra una anticipacion de latencia para el movimiento
predecible de aproximadamente 16 ms. Los resultados son numéricamente consistentes con
trabajos anteriores con animales, sugiriendo que los modelos actuales de codificacion
predictiva espacial en la corteza visual pueden extenderse efectivamente al dominio
temporal.

e La discriminacion de eventos objetivo contra distractores en secuencias de video.
Rosenthal et al. analizan en [46] si una neuroimagen no invasiva puede ser usada para
detectar correlatos neuronales, que se definen como la relacién entre actividad cerebral y el
reconocimiento de eventos de importancia presentados en videos en directo. Las sefiales
EEG se adquieren con un sistema BioSemi ActiveTwo y un casco de 32 electrodos. Las
sefiales obtenidas se utilizaron para entrenar los clasificadores que tienen como entrada
caracteristicas temporales y espaciales para diferenciar entre eventos ocurridos en los
videos. Los resultados reportaron que la actividad neuronal permite discriminar entre
eventos objetivo contra los distractores generados por el comportamiento del sujeto dentro
de las secuencias de video simuladas. Esta actividad discriminativa se debe a la respuesta
evocada y no a una actividad oscilatoria.

e EI conocimiento de la activacion neuronal de las areas visuales ante estimulos con
curvaturas convexas. Larson et al. desarrollan en [47], un experimento para conocer la
actividad de capas corticales del &rea MT cuando un sujeto se somete a estimulos visuales
de formas geométricas como curvaturas convexas como la figura ‘V’. Las sefiales EEG
fueron obtenidas con un escaner 3-T GE Sigma EXCITE con 8 canales y posteriormente se
analizo el potencial P300. Se concluye que el area MT tiene una mayor actividad en
presencia de curvaturas convexas ya que se interpretan como amenazas, sugiriendo que el
reconocimiento de peligro puede basarse en sefiales visuales muy simples y sin contexto.

e La comprension del reconocimiento visual de objetos. Contini et al. revisan en [3], la
contribucion de los métodos de decodificacion de series temporales de EEG para
comprender como el cerebro humano reconoce objetos visuales. Se menciona que de

acuerdo con la comprension actual de la jerarquia de procesamiento visual, las
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caracteristicas visuales de bajo nivel dominan las representaciones de objetos
decodificables en las sefiales EEG.

De acuerdo con estos trabajos, las sefiales EEG se pueden utilizar en conocer la actividad
cerebral cuando un sujeto se expone a experimentos de reconocimiento de objetos. De esta
manera, también se realizo en esta tesis un experimento para conocer la respuesta de la corteza
visual ante diferentes estimulos que fueron mostrados a un sujeto de pruebas. Como se muestra
en la Figura 2.1, para este experimento se utiliz un esquema que consta de cuatro elementos:
estimulo visual, sujeto de pruebas, sistema de adquisicion y procesamiento. Cada una de estas

etapas se describira en las siguientes subsecciones.

Estimulo Sujeto de Sistema de Procesamiento
visual prueba  adquisicion 'M
P = !
[} [} i iy [ s [ *

19'0 g ot : \

P L7 L:. C-4 . N MM

& b W | ™

— 8 \ L

Figura 2.1. Etapas para la realizacion del experimento de deteccion de objetos mediante EEG.

2.1.1. Estimulo visual y esquema de experimentacion

Los estimulos visuales y el esquema de experimentacion fueron seleccionados con base en
el trabajo de [48], donde se realizé un experimento en el que un sujeto de pruebas veia imagenes
de circulos azules y cuadrados rojos, con la finalidad de conocer que figura estaba observando
basandose en sus patrones de activacion cerebrales. Las imégenes en el experimento fueron
simples figuras geométricas para evitar la variabilidad en color y texturas que se encuentran en
imagenes mas complejas, lo que complicaria el analisis de los patrones de activacion cerebrales.
Para este analisis se utilizd una metodologia basada en el potencial evocado P300.

Consecuentemente, en este experimento se decidid utilizar un esquema basado en la
deteccion de objetos mediante los potenciales relacionados a eventos (ERP) con deflexiones de
300 ms, que también se le conoce como sefial P300. Para que se genere esta sefial, es necesario
que el sujeto de pruebas fije su atencidn solo en un estimulo que debe aparecer en forma

aleatoria, tal como lo plantea el paradigma Oddball [49]. Los estimulos utilizados en el
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experimento son triangulos equilateros de 4 cm de altura y cuadrados de 4 cm por lado, ambas
formas geométricas en colores rojo y azul para abarcar las caracteristicas de color y forma

(bordes), tal como se muestran en la Figura 2.2.

Figura 2.2. Estimulos visuales experimentales.

Se generaron seis secuencias diferentes para generar el P300 utilizando como estimulos las
formas geomeétricas de la Figura 2.2, y en cada secuencia aparecen de manera aleatoria dos de
estas formas, como se muestra en la Figura 2.3. Las formas asignadas en cada secuencia miden
lo siguiente:

Secuencias 1y 2. Cambio de figura en objetos del mismo color.
Secuencia 3 y 4. Cambio de figura y color en objetos.
Secuencia 5y 6. Cambio de color en objetos con la misma figura.
Antes de iniciar una secuencia, se le pide al sujeto que seleccione una de las formas de la

secuencia y cuente las veces que esta aparece.

Secuencia 1 | . Secuencia 4 | .
Secuencia 2 | . Secuencia 5 . .
Secuencia 3 | . Secuencia 6 | |

Figura 2.3. Par de figuras para cada secuencia.

Las secuencias tienen un diagrama de tiempo como se muestran en la Figura 2.4 y a

continuacion se describen brevemente: se inicia con un tiempo de 4 segundos sin actividad para
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estabilizar la sefal, luego se muestra un estimulo en un intervalo de 100 ms y después se tiene
un intervalo de 400 ms sin estimulo. Este ultimo intervalo permite que la sefial P300 del sujeto
de prueba se alcance a presentar antes de un estimulo nuevo. Las formas geométricas de las

secuencias se muestran de manera aleatoria 15 veces cada una.

Figura 2.4. Presentacion de las secuencias.

2.1.2. Sujeto de pruebas

Las caracteristicas del sujeto de pruebas se basaron en el esquema propuesto en [50], donde
se establecio un criterio de seleccidn para realizar pruebas muy similares a las realizadas en
este trabajo. Este criterio establece que para trabajos de EEG que son exploratorios se deben
seleccionar sujetos entre 22 y 26 afios, diestros y con vision normal o corregida. Por lo tanto,
fue seleccionado un hombre sano de 25 afios con vision corregida y diestro para los
experimentos desarrollados en esta tesis. El sujeto de este experimento fue informado del
proposito del estudio, participd bajo su propia voluntad y ya habia estado en experimentos
similares. Esto ultimo es importante ya que un sujeto con experiencia define mejor el P300 en
experimentos que son exploratorios (en este trabajo no se estd desarrollando un sistema de
control). Cabe mencionar que utilizar un solo sujeto es valido para estudios exploratorios como
se muestra en el trabajo [51], en el que se apoyan de un solo sujeto de pruebas para evaluar el
rendimiento de una interfaz cerebro-computadora utilizando diferentes configuraciones de
electrodos para determinar el uso mas eficiente de un dispositivo de adquisicion de sefiales EEG

que esta limitado a 8 canales. El uso de un sujeto de pruebas evita tener que considerar la
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incertidumbre de utilizar varios, y como en este caso no se busca desarrollar un sistema de
control o realizar estudios clinicos, sino més bien conocer la actividad mas primitiva en la
corteza visual, se obtienen las sefiales de un solo sujeto que este muy preparado en BCI.

De acuerdo con el protocolo desarrollado a lo largo de la toma de muestras, el sujeto de
pruebas debe de encontrarse en un estado neutro fisica y emocionalmente. Para evitar artefactos
en la sefial EEG, el sujeto no debe realizar movimientos extra al que el encargado de la toma
de muestras le indique, en especial movimientos de hombros y de cuello. Adicionalmente, el
sujeto debe posicionar su vista a una distancia de 55 cm de la pantalla de los estimulos [52][53].
También es importante definir las condiciones de la habitacion donde se va a realizar el
experimento. Estas condiciones se basan en los trabajos de [50][48][53] y la finalidad de que
sean controladas es que las muestras no se vean afectadas por artefactos que disminuyan la
calidad de las sefiales. Las condiciones para el ambiente de pruebas se describen a continuacion:
« La habitacion debe contar con una iluminacion baja (5 luxes, aproximadamente).

«  No contar con luces parpadeantes dentro del campo de vision del usuario.

»  Sin elementos distractores.

»  Contar con una silla con descansa brazos para el sujeto de pruebas.

« Latemperatura de la habitacién debe ser agradable para el sujeto de pruebas. Los valores
pueden oscilar entre los 22 y 26 °C, aunque no es estricto.

En la Figura 2.5 se muestra la habitacion en la que se toman las muestras, donde la
iluminacion es baja y no cuenta con elementos distractores. También se muestran tres elementos
importantes de la habitacion: silla con descansabrazos, interfaz con estimulos y equipo para
toma de muestras. Adicionalmente, enfrente de la silla se encuentra la pantalla que contiene la
interfaz donde apareceran los estimulos. Durante la toma de muestras es importante verificar
que no se presenten artefactos, para esto se utilizé una segunda pantalla donde se grafican en
tiempo real las sefiales de los 8 electrodos mientras se tomaban las muestras.
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Figura 2.5. Habitacion donde se realizan las tomas de muestras.

2.1.3. Sistema de adquisicion

Los electrodos utilizados en este experimento (Figura 2.6) estdn compuestos por puntas de
silicona recubiertos de Ag/AgCI [54][55] y forman parte del sistema de adquisicion OpenBCI®.
Estos son secos y atraviesan ligeramente la epidermis para hacer contacto directo con el cuero
cabelludo.

Figura 2.6. Electrodos secos del sistema de adquisicion OpenBCI® [55].

Las posiciones de los electrodos en el cuero cabelludo registran las actividades corticales de
las regiones del cerebro que estan cerca de ellas, y un estandar para estas posiciones es el

sistema internacional 10-20. El término “10-20” se refiere a que la posicion de los electrodos
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tiene un 10% o 20% de la distancia total entre las ubicaciones especificadas en el craneo. La
nomenclatura de las posiciones se basa en una letra para indicar el 16bulo del cerebro que se
explora y un nimero para indicar el area del hemisferio. Las letras F, P, T, O y C estan
relacionadas con las areas frontal, parietal, temporal, occipital y central, respectivamente. Los
nameros par estan asociados con el lado izquierdo y los impares con el lado derecho del cerebro.
La letra z se usa para indicar que la ubicacion del electrodo en el cuero cabelludo cae a lo largo
de la linea central que corre entre el nasion y el inién. FP1 y FP2 estadn respectivamente
relacionados con los polos izquierdo y derecho de la frente. También A1y A2 son regiones en
las orejas que son sitios comunes para la colocacion de los electrodos de referencia y tierra [56].

Para posicionar los electrodos correctamente, se utilizo el casco Ultracortex Mark 1V, que
es un casco con 35 posiciones diferentes creado con la intencidn de trabajar con cualquier tarjeta
desarrollada para OpenBCI®. De las posiciones disponibles para los electrodos, se utilizan para
el experimento los siguientes: T3, T5, PO3, O1, 02, PO4, T6, T4, y se muestran encerrados en
rojo en la Figura 2.7. Estos electrodos se encuentran en las areas occipital y temporal del

cerebro, cubriendo las areas visuales V1, V2, V4y V5.

Figura 2.7. Electrodos utilizados del sistema internacional 10-20.

El segundo componente es la tarjeta de adquisicion de sefiales EEG que lleva el nombre de

Cyton. Este dispositivo cuenta con un conversor analogo-digital con una frecuencia de muestreo
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por canal de 250 Hz, 8 canales de entrada para lectura de sefiales EEG y una resolucion por
canal de 24 bits.

La Figura 2.8 muestra el dispositivo de toma de muestras, en el que se encuentran los
electrodos que son los elementos de color azul que se indican con flechas amarillas. En total
son 8 electrodos, méas 1 electrodo de tierraen la posicion Fz, el cual se indica como “referencia”.
En la parte de la izquierda de la figura se encuentra el dispositivo Cyton de OpenBCI® al que
le llega la informacion de los electrodos. La informacién obtenida por la tarjeta se envia a una
computadora a través de comunicacion por bluetooth. Las sefiales enviadas a la computadora

se guardan en archivos de Matlab para posteriores procesamientos.

Referencia

Electrodos

Figura 2.8. Dispositivo de toma de muestras.

2.1.4. Procesamiento

Esta etapa interpreta las sefiales EEG de las 6 secuencias del experimento para determinar si
se presento la onda P300, y se divide en preprocesamiento y extraccion de caracteristicas. La
entrada son las 6 secuencias, cada una con las sefiales EEG compuestas de 8 canales (los ocho
electrodos posicionados en las zonas occipital y temporal). Estas sefiales se definen como
s;,le(ns) donde p es el indice del electrodo p = 1, 2, ..., 8, ne el indice de cada secuencia n, =
1,2,..,6,ynsesel indice de cada una de las muestras tomadas ng = 1, 2, ..., 4750. Las 4750
muestras se generan debido a que el tiempo por sesion es de 19 segundos y la frecuencia de

muestreo es 250 Hz.
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El preprocesamiento es un filtro H pasa bandas Butterworth de tercer orden con frecuencias
de corte de 1y 15 Hz, este rango de frecuencias fue seleccionado porque es el ancho de banda
de la sefial de P300 [57]. Aplicando este filtro se obtiene la sefal:

H: s;e (ng) = s?; (ng) (2.1)

Una vez teniendo las sefiales filtradas, se procede a realizar la etapa de extraccion de
caracteristicas. En esta etapa se realiza un agrupamiento que consiste en tomar 15 fragmentos

Ne

de un segundo de cada sefial s/ (n;), donde cada fragmento corresponde a las 15 veces que se

presenta el estimulo al que el sujeto le presta atencion en cada secuencia. De esta manera, se

define un arreglo Rgel. (m), que contiene cada uno de los fragmentos de un segundo, siendo i =

1, ...,15 el nimero de fragmento. Finalmente, se realiza un promediado dado por:
1 15
Xge(mg) = EZ Ry$(ms) mg=1,2,..,250 2.2)
i=1

donde mg es un indice para las muestras de cada fragmento. De esta manera, la sefial x;;f (ms)

es un arreglo de 6 promedios de los 15 fragmentos de cada sefial EEG de los 8 canales, cada

Ne

uno con 250 muestras. Se espera que en cada sefial de x; (mg), contenga la sefial P300 ya que

se estan promediando los intervalos donde se supone que se presentd el estimulo al que se le

puso atencion. En la Figura 2.9 se muestra un ejemplo grafico del vector x;;f (my) de un canal,

y como se puede apreciar en este caso, la sefial P300 mostr6 su pico méximo un poco después
de los 300 ms.

Una vez procesados los fragmentos de las sefiales de las 6 secuencias, se realiz6 un andlisis
visual que consistié en detectar si se presentaron deflexiones alrededor de los 300 ms en las

Ne

sefiales de Xsp (mg). Los resultados se muestran en la Tabla 2.1 como razones de nimero de

sefiales P300 detectadas sobre el nimero total de sefiales. Para verificar la reproducibilidad del
experimento se realizaron 3 pruebas definidas como P1, P2 y P3, cada una de ellas consisti6 en
correr las 6 secuencias de estimulos mostradas en la Figura 2.3. La cantidad de sefiales son 12,

ya que se realizé un experimento por cada una de las 2 figuras de las 6 secuencias.
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Amplitud (uV)

1 L 1 1 1 1 1 1 Il
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tiempo (ms)

Figura 2.9. Sefial P300 extraida de un canal del vector x;fpe (myg).

Tabla 2.1. Cantidad de sefiales P300 detectadas.

Prueba T3 T5 PO3 01 02 PO4 T6 T4
P1 2/12 10/12  9/12 1112  8/12 @ 10/12 11/12 1/12
P2 2/12 4/12 4/12 3/12 3/12 3/12  3/12 3/12
P3 3/13 3/12 2/12 3/12 4/12 3/12  4/12  3/12

Promedio | 2.33/12 5.67/12 5/12 | 5.67/12 5/12 | 5.34/12  6/12 @ 2.33/12

2.1.5. Conclusiones del experimento EEG

Se puede observar en la Tabla 2.1 que no siempre se generé el P300, y eso se debe a que no
todas las areas de la corteza visual reaccionan con estimulos de forma y color. No obstante, se
puede ver que en las tres pruebas realizadas, las posiciones T5, T6 y O1 son las que presentaron
una mayor cantidad de P300. De acuerdo con [40], las areas T5 y T6 reflejan actividad de V4,
quien se encarga de la percepcion de objetos, mientras que O1 refleja actividad de V1y V2
relacionada a percepcion de color y bordes. El electrodo PO4 también refleja actividad de V1
relacionada a percepcion de bordes.

En las tres pruebas, las sefiales P300 se presentaron principalmente en las secuencias 1, 2, 3
y 4, que tienen en comun la variacion de la forma de la figura, por lo que la caracteristica de

color no fue estrictamente necesaria para el reconocimiento de los objetos. En cambio, la
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caracteristica de forma tuvo consistencia en el reconocimiento de las figuras, que se puede
conseguir con la componente de luminancia y los bordes.

De acuerdo a los modelos de LAMINART [6] y PG-LISSOM [6], las neuronas de V1
sensibles a orientacion responden en funcion de los bordes de los objetos y V2 recibe dichos
bordes para separarlos en varios niveles de contornos. Ademas, de acuerdo a los modelos de
Wilson & Cowan [6] y LAMINART, V4 toma como informacion dichos contornos y los
compara contra contornos formados en memoria para crear grupos de neuronas que oscilan en
diferentes frecuencias en la banda gamma para generar conjuntos corticales que representan los
objetos. Al analizar los modelos de PG-LISSOM, LAMINART y Wilson & Cowan, se puede
asumir que una forma simplificada de representar la percepcién de objetos es tomar la
informacion de luminancia de un cuadro y detectar bordes en distintos niveles para definir los
grupos de pixeles que representaran los objetos.

Adicionalmente, los modelos de PG-LISSOM y Wilson & Cowan explican que la
percepcion de objetos se debe a un fendbmeno de sincronizacion/desincronizacion de las
neuronas en las capas corticales de V4. En este caso, las neuronas oscilan inicialmente a una
frecuencia aleatoria, pero cuando se presentan los objetos del escenario, las neuronas en V4 van
representando cada uno de los objetos del escenario agrupandose para formar capas corticales
que oscilan a lamisma frecuencia. Es decir, aguellas neuronas que oscilan a la misma frecuencia
se agrupan para representar un objeto y por consecuente, cada objeto que se percibe genera un
grupo de neuronas que oscilan a diferentes frecuencias. En la Figura 2.10 se muestra un ejemplo
de una segmentacion de objetos basada en los modelos de redes mencionados anteriormente.
En la Figura 2.10 a) se presenta una imagen que es la entrada a una red neuronal de 2 capas,
inspirada en los modelos de sincronizacion/desincronizacion, en b) se muestra la actividad de
las neuronas que oscilan sincronizadamente para un mismo objeto y en c), se muestra la
segmentacion de 4 objetos, donde cada cuadro de gris representa un grupo de neuronas que
oscilan a la misma frecuencia. Este proceso ha inspirado multiples algoritmos no supervisados
de segmentacidn de objetos, como aquellos basados en LEGION [5][58] y Wilson & Cowan
[59]. Los resultados mostrados en [5], [58] y [59] son parecidos a la manera en que un algoritmo
de agrupamiento define regiones de objetos, y que utilizan la deteccién de bordes para definir

los parametros del algoritmo. Por lo tanto, se disefid un método de agrupamiento para la
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segmentacion de objetos utilizando los bordes para definir el nimero de objetos y luminancia

para la definicion de las regiones.

a) b) )

Figura 2.10. Ejemplo de segmentacion de objetos basada en la sincronizacidn/desincronzacion de las neuronas,

a) Imagen original, b) Oscilacion de las neuronas, ¢) Segmentacion de objetos.

El agrupamiento es un método en el que un conjunto de datos o muestras se divide en grupos
que comparten caracteristicas similares, lo cual es equivalente a la
sincronizacion/desincronizacién de las neuronas en V4. En la mayoria de los algoritmos de
agrupamiento se evalla la distancia entre los centroides de los grupos a los datos para conocer
a que grupo pertenece cada uno. La salida de un algoritmo de agrupamiento es basicamente una
descripcién de los centroides de agrupamiento con sus respectivos grupos de datos [60].

En este trabajo se utilizan los métodos de agrupamiento basados en particiones, en teoria
difusa y en modelos estadisticos debido a que son los méas destacados en la literatura por su

desempefio en la segmentacion de objetos.

2.2.Algoritmos propuestos

Luego del experimento basado en EEG, se implement6 un algoritmo para detectar objetos
donde se utiliza la informacion de bordes para definir la cantidad de clases utilizadas para que
los algoritmos de agrupamiento generen regiones. Esta idea parte de las conclusiones de los
experimentos de EEG, donde se observo que ciertas areas de la corteza visual muestran
actividad relacionada a la percepcion de bordes. La Figura 2.11 muestra el esquema del método
DObjA, que se divide en preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, agrupamiento y
determinacion del nimero de grupos. EI mddulo de agrupamiento se probé con tres algoritmos

y para determinar cual algoritmo de agrupamiento tiene mejor desempefio, el método DObjA
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se probo con la base de datos que proporciona el benchmark VSB100 (lo cual se analiza en el

capitulo de resultados).

Cuadro de video Cuadro segmentado

Extraccion de
—» Preprocesamiento L ——» Agrupamiento —
p caracteristicas grup

Determinacion del | _
nimero de grupos |

Figura 2.11. Esquema de los métodos propuestos de agrupamiento.

2.2.1. Preprocesamiento y obtencion de caracteristicas

La entrada del algoritmo es un cuadro I5.5(x,v,z) de una secuencia de video, donde t es
un indice de tiempo de cada cuadro, (x,y) son los indices de la posicion de los pixeles 'y z el
indice del componente de color. Dicho cuadro esta en el espacio RGB y se transforma al espacio
CIELAB, ya que este espacio tiene los siguientes tres componentes: L de luminancia que
representa la intensidad de la luz que reflejan los objetos, a que contiene la oponencia rojo/verde
y b que contiene la oponencia azul/amarillo. Los valores negativos representan en a el color
verde y en b el amarillo. Los valores positivos indican en a el rojo y en b el azul.

Para el método propuesto, se utiliza solo la componente de luminancia, mientras que los
componentes a y b se descartan debido a que los resultados del experimento con sefiales EEG
muestran que la deteccidn de los objetos es invariante al color. En DObjA, la componente de
luminancia se define con el cuadro If(x, y), donde cada pixel puede tener un valor dentro del
rango de [0,100], siendo el valor de 0 negro y el valor de 100 blanco. A I (x,y) se le aplica un
filtro pasa bajas Gaussiano para obtener regiones mas uniformes y sin ruido. El filtro utilizado

se describe como:

-D?(u,v)
G(u,v) =e 2Do? (2.3)

donde D(u,v) es la distancia del centro del filtro a cada pixel con posicién (u, v) y se define

de la siguiente manera:
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U 2 14 2 1/2
D(u,v) = [(u — E) + (v - E) l 2.4)
donde U es el numero de filas y V el nimero de columnas. D, es la desviacion estandar de la
funcion gaussiana del filtro definida como 40, valor que se obtuvo experimentalmente. El filtro

Gaussiano generado se muestra en la Figura 2.12.

Figura 2.12. Filtro Gaussiano pasa bajas propuesto.

Aplicando el filtro G (u, v) al cuadro de luminancia If (x, y), se obtiene:
G(u,v):I{(x,y) = I6(x, y) (2.5)
donde I£(x, y) es el cuadro de luminancia filtrado, que se toma como matriz de caracteristicas
para utilizarse en los algoritmos de agrupamiento. Un ejemplo de aplicar este algoritmo a

algunos cuadros de video se muestra en la Figura 2.13.

Figura 2.13. a) Imagen original I}z (x, y), b) Imagen de luminancia I} (x, y), c) Imagen filtrada I¢ (x, y).
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Posteriormente, se obtienen los bordes del cuadro If(x,y) para conocer el nimero de
grupos. Dichos bordes se definen como un cambio abrupto en la intensidad de pixeles vecinos
que se organizan tipicamente en un conjunto de segmentos de linea o curvas.

De los algoritmos que se encuentran en la literatura para la deteccion de bordes, destaca el
operador Canny, ya que usa mdultiples etapas para detectar una amplia gama de bordes
incluyendo los bordes diagonales verticales y horizontales, razon por la cual se optd por utilizar
este algoritmo.

Los parametros para aplicar el algoritmo Canny en DObjA se basan en valores genéricos
utilizados para obtener bordes en imégenes, estos se definen a continuacion:

e Porcentaje de pixeles que no son bordes, Pyg = 0.7.

e El valor de la desviacion estandar del filtro gaussiano de suavizado, o;5 = V2.

e El umbral para detectar bordes fuertes, HT, se determina con: Py y MGr que es la
magnitud de los gradientes verticales G, y horizontales Gr,, del cuadro If(x,y),
obtenidos con el filtro gaussiano de suavizado.

e El umbral para detectar bordes debiles, LT, es una fraccion del umbral HT calculado
con LT = 0.4HT.

El operador Canny se define como C y se aplica al cuadro If(x, y) de la siguiente manera:

C(06s, HT,LT): If (x,y) = I{(x,¥) (2.6)
En la Figura 2.14 se muestra un ejemplo de los bordes obtenidos de aplicar Canny a un cuadro

If (x, ).

Figura 2.14. a) Cuadro de luminancia I} (x, y), b) Imagen de bordes If; (x, y) del cuadro de luminancia.
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Una vez preprocesado el cuadro y detectados los bordes, se procede a aplicar 3 modelos de
agrupamiento que utilizan la informacion de I£(x,y) para agrupar e Ifz(x, y) para determinar
el nimero de grupos, estos modelos son: K-means, FCM y expectation-maximization (EM). El
namero de grupos se consigue comparando distintos coeficientes de correlaciéon de Pearson
entre los bordes de un cuadro de luminancia y los bordes de segmentaciones de prueba
obtenidos con diferentes nimeros de grupos entre 2 y 20. Este proceso se realiza para cada
cuadro de video en el médulo de retroalimentacion, que se muestra en la Figura 2.11 y que se

explica en la subseccion 2.2.5.

2.2.2. Algoritmo K-means

Se trata de un algoritmo que encuentra el centro de un conjunto de datos que se agrupan para
generar clases o categorias. K-means calcula dichos centros en forma iterativa hasta que se
cumplan algunos criterios de convergencia [61][60]. La explicacion del algoritmo se define a
continuacién: suponer que se tiene una variable aleatoria X de tamafio N, y se refiere a un
conjunto de datos que se va a dividir en un nimero K de grupos, donde K es conocido.
Intuitivamente, se puede pensar que un grupo comprende un conjunto de datos cuyas distancias
entre ellos son pequefias en comparacion con las distancias de los puntos de otros grupos. Para
formalizar esta nocion, se introduce primero un conjunto de vectores ug.,(k), donde cada
vector es un prototipo o centro asociado con el k-ésimo grupoy k = 1,...,K. El objetivo es
asignar los datos a cada grupo mediante la diferencia cuadratica minima de cada dato x;(n)
respecto a cada prototipo g, (k) donde n =1,2,...,N se refiere al indice por pixel que
corresponde al nUmero de observaciones.

Para el caso del método DObjA, K-means se implementa de la siguiente forma: los datos
son los pixeles del cuadro I5(x, y) y los grupos se definen en el cuadro Ij&l (x,y)conén =1
(6n se utiliza para asignar el método de agrupamiento, donde én = 1 para K-means, én =
2 para FCMy én = 3 para EM). I} (x, y) se transforma a una dimensién y se denota por x;(n).
Luego, se define un arreglo binario r™* € {0, 1}, y representa a cual de los grupos k se le

asigna el pixel x;(n). Es decir, si x; (n) se asigna al cluster k,, entonces r™™*1 = 1,y r™i1 =
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0 para j; # k. El criterio que se utiliza para la asignacion de los pixeles a los grupos consta

de minimizar la siguiente funcién de costo:

No Kk

J= Z z ™ ||xs (n) — .uKm(k)llz' 2.7

n=1k=1

donde || *|| es la norma que expresa la similitud entre cualquier pixel y un centro.
Consecuentemente, K-means encuentra los valores de r™*y u,, (k) para minimizar J. Se
puede hacer a través de un procedimiento iterativo con los siguientes pasos:

Paso 1: se proponen la cantidad K de grupos y los centros iniciales pgm, (k). Si no existen
antecedentes de ug., (k) entonces se elige de forma aleatoria.

Paso 2: se minimiza J. Para ello, se asigna cada x; (n) al centro del clister mas cercano. Méas

formalmente, esto se puede expresar como:

ik — {1 si k = argming|[xg(n) — #Km(k)”Z_ 2.8)
0 de otra forma ’

Paso 3: se realiza la optimizacion de ug,, (k) a través de r™*. La funcion de costo J es una

funcion cuadratica de ug,,(k), y puede minimizarse estableciendo su derivada con respecto a

Uxm (k) a cero como se muestra en (2.9)

N
2 Z ™ (xg(m) — pgm(k)) = 0 (2.9)
n=1
y se refiere a la derivada de la ecuacion (2.7). Despejando ug,, (k) en (2.9) se obtiene
Y™ x5(n)
e (K) = ZEo—2—, (2.10)
an ’

El resultado de la ecuacion (2.10) tiene una interpretacion simple: establecer yg,, (k) como
el centro de todos los pixeles x;(n) asignados al k-ésimo grupo. Por esta razon, el
procedimiento se conoce como el algoritmo K-means.

Paso 4: los pasos 2 y 3 iteran hasta que se cumpla la condicion max{|util(K) — k., (K)|} <
g, donde & es un criterio de terminacion definido experimentalmente con un valor de 0.005.
Este procedimiento converge a un minimo que puede ser local o global, dependiendo del valor
inicial de los centros [62]. En la Figura 2.15 se muestra un diagrama del algoritmo K-means

para ilustrar los pasos correspondientes a este algoritmo.
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Una vez obtenidos los valores de las medias ug, (k) y terminado el algoritmo de K-means,

se procede a clasificar las caracteristicas x;(n) utilizando la siguiente ecuacion,

xgm(n) = arglzninllx(;(n) — kgm (Ol 2.11)
donde xk),(n) es un nuevo vector en el que cada dato representa el grupo al que pertenecen los
pixeles de x;(n). Para finalizar, se convierte el vector xg,,(n) a una imagen Ijsn (x,y) donde
én = 1, que es la imagen segmentada final.

Y

Inicializacion de los centroides pgm, (k)

!

Minimizar la funcion de costo J con
respecto a r™*
Fk _ [1 si k = argmingllxg () — Ugm (K)I?
0 de Dtlia forma
Minimizar la funcion de costo | con
respecto a g, (k)

Snr™*x6 (n)
e (k) = =S

Falso

Cierto

G

Figura 2.15. Diagrama del algoritmo de K-means.

2.2.3. Algoritmo FCM

El algoritmo FCM es un método de agrupamiento basado en que los datos de cualquier
conjunto X pertenecen a todos los grupos, pero la asignacion de un dato a un cluster se asigna
con el centro que tiene el mayor grado de membresia entre este y cada dato. En consecuencia,
el valor discreto del grado de pertenencia con valores de {0, 1}, se cambia al intervalo continuo
[0, 1] para describir la relacion de pertenencia entre los datos y los grupos. De esta manera, la

idea central de FCM es ajustar funciones de membresia por cada grupo y determinar el grado
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de pertenencia de cada dato a los grupos [61][60]. Este método se basa en la minimizacién de

la siguiente funcion de costo:

N K
Je = Z Zulf,i lxg(m) —c(®I> , 1<mg<oo (2.12)

n=1k=1

. P mc e
donde m es cualquier nimero real mayor a 1, u, . es el grado de membresia de x;(n) en el

cluster k, c(k) es el centro del cllster. A continuacidn, se muestran los pasos que se realizan
para la aplicacién de este algoritmo:
Paso 1: se inicializan las funciones de membresia u,,'¢ de forma aleatoria.
Paso 2: se calculan los centros c(k) utilizando uj;f,g, a traves de la ecuacion (2.13), que regresa
la media de todos los pixeles, ponderados por su grado de pertenencia al clister k.

=1l g x6(n)

c(k) = N o mC (2.13)
n=1 un,k

Paso 3: la particidn difusa se lleva a cabo a través de la optimizacion iterativa de la funcién
objetivo que se muestra en la ecuacion (2.12). Para ello, se utiliza la actualizacion de la

membresia u?ffk) y los centros de cluster c(k) dadas por:

me 1
ik 7
K ( 2, () — c(B)l )mc_l (2.14)
k=1 \[lx,(n) — ko)l

Paso 4: los pasos 2 y 3 iteran hasta que se cumpla la condicion max{|u:f,§(t+

1) — u,$(t)|} < &, donde & se definio experimentalmente con un valor de 0.005. Al igual que

K-means, este procedimiento converge a un minimo que puede ser local o global, dependiendo
del valor inicial de los centros. Los pasos del algoritmo FCM se ejemplifican en el diagrama de
la Figura 2.16.

Para clasificar las caracteristicas x;(n) se aplica la siguiente ecuacion,
xFCM(n) = argmin”xG (n) - C(k)” (2 15)
. .
donde xgcp (1) €s un nuevo vector en el que cada dato representa el grupo al que pertenecen

los pixeles de x;(n). Para finalizar, se convierte el vector xgcp(n) a una matriz de dos
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dimensiones obteniendo el cuadro Iﬁ?n(x, y) que es la imagen segmentada final, donde én =

h 4

2.

. . . 3 m
Inicializar funciones de membresia un,f

!

Calcular los centros c(k) utilizando u;n,‘{
#:1 u:?}(c: xg(n)
c)=—"%§ mc

n=1"nk

Actualizar u?:’;;(t) a urs‘f{(t +1)

Falso

Cierto

Figura 2.16. Diagrama del algoritmo de FCM.
2.2.4. Algoritmo de EM

En este méetodo, cada clase que define los objetos en la imagen se caracteriza por una funcion
paramétrica de densidad de probabilidad que asigna a cada pixel a un grupo. La ventaja de este
este método es que permite definir los grupos basandose en mediciones de tendencia central y
dispersion, pero la desventaja es el alto costo computacional para conseguir un buen ajuste de
los parametros de los modelos [60][61][63]. La forma mas comdn de implementar EM es

utilizar pdf gaussianas dadas por:

pe(xg(M)k) = (Zﬂ)_%|2k|_% exp [—%(x(;(n) —#G(k))T|2k|_1(xG(n) —l«la(k))] (2.16)

donde X} es la covarianza y u (k) es la media de cada distribucién gaussiana. Los pasos para
aplicar este algoritmo se muestran a continuacion:
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Paso 1: Iniciar ug (k), og(k), pg (k) en formaaleatoria, donde k = 1, 2, ..., K, y Kes el nimero
de grupos igual al nUmero de componentes gaussianas.

Paso 2: Llamado E-step y consiste en calcular la expectativa de que un pixel sea parte de cada
gaussiana por medio del célculo de las probabilidades posteriores utilizando la siguiente

ecuacion:

e = (2m) 5, exp [~ 5 (6(m) — 16 () 23 (xs(m) — e ()| e k)~ 217

Paso 3: Llamado M-step y consiste en calcular pardmetros para reajustar cada componente

gaussiana utilizando las ecuaciones (2.18)-(2.20) [62].

g=1 en,ka m)

ue(k) = N onk (2.18)
n=1
N nk _ T _
5o (k) = n=1€""(xs(n) 51(:,)1,);( (xg(n) — pg (k) (2.19)
1 N
pe (k) = Nz ek (2.20)
n=1

Paso 4: Finalmente, se verifica la convergencia de los pardmetros u; (k), og (k) y pe (k). Esto

se consigue comparando la expectativa anterior con la actual, de la siguiente manera,

Z Zk: ek (£) — e™k(t + 1)

Si Ae < & detener, sino regresar al paso 2, donde & se definio experimentalmente con un

Ae = (2.21)

valor de 0.0001. La Figura 2.17 se muestra un diagrama del algoritmo utilizado para
implementar el modelado de mezclas gaussianas utilizando el método EM.

Para clasificar las caracteristicas x;(n), se obtiene la probabilidad de cada una de las
distribuciones gaussianas. Aquella con la probabilidad mas alta establece la clase a la que

pertenece, esto se consigue con la siguiente ecuacion:

xpy(n) = arg}r{nax(pG (xg(M)[k)) (2.22)
donde xz (1) es un nuevo vector en el que cada dato representa el grupo al que pertenecen los
pixeles de x;(n). Para finalizar, se transforma el vector xgz, (n) a un cuadro I j?n (x,y) donde

én = 3, que es el cuadro segmentado final.
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.

Inicializar las medias, covarianzas y
coeficientes de mezclado

i

E-Step. Evaluar las responsabilidades
usando los valores actuales de los
parametros

.

M-Step. Restimar los parametros usando
las responsabilidades actuales

El criterio de convergencia
de los parametros se satisface

Falso

Figura 2.17. Diagrama del algoritmo de mezclas gaussianas usando EM.

2.2.5. Determinacién del niumero de grupos y segmentacion de objetos

Todos los algoritmos de agrupamiento tienen como parametro el nimero de grupos en los
que se va a dividir el cuadro. Inicialmente para cada cuadro se propone una cantidad de grupos
igual a 2, que se va incrementando para buscar la cantidad ideal. Este paso se baso en el
experimento de EEG, donde para el reconocimiento de objetos se captura la informacién de
bordes y se hace un proceso similar al agrupamiento, como se menciona en la seccién 2.1.5.
Por lo tanto, para la determinacion de K segun los bordes y para realizar la segmentacion de
objetos se realizan los siguientes pasos para cada uno de los cuadros de video:

Paso 1: primeramente, se obtiene If5(x, y) con la ecuacion (2.6), se elige K = 2y se proponen

los pardmetros en forma aleatoria, que son: para K-means p., (k), para FCM u:{},g y para EM

son pig(k), og (k) y pe (k).
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Paso 2: se realiza el agrupamiento en forma iterativa actualizando el valor de los parametros
mencionados en el paso 1. Luego se calcula Ijgn(x, y) para én = 1 (K-means), é6n = 2 (FCM)
y on = 3 (EM).

Paso 3: se obtienen los bordes de Ijﬁ (x,y) como sigue,

C: Lis, (6, ) = I, (%, 5) (2.23)
Paso 4: se encuentra la similitud mediante correlacion entre If5(x,y) y los bordes If, (x,).
Este andlisis se realiza por cada uno de los cuadros de la secuencia de video. El valor de K se
va incrementando hasta que se llega a K = 20 y en cada cuadro se obtiene la correlacién de
Pearson de I{5(x,y) € I, (x,y) de la siguiente manera,

OLBBgs,

Psni(t) = (2.24)

0.50Bg,
donde 0y pp,, €s la covarianza de Ifz(x,y) e I, (x,y), oy €s la varianza de Ifz(x,y) y op,,
H t
es la varianza de Ig (x,y).
Paso 5: utilizando los coeficientes ps . (t) se calcula la cantidad de grupos que se obtiene por

la correlacion mas alta entre If5(x,y) e I§5n (x,y), de lasiguiente manera:
As = argmax Ponk(t) (2.25)

Los pasos anteriores se realizan para encontrar la cantidad adecuada de grupos que definan las
regiones que mas se asemejan a los objetos del escenario.

En la Figura 2.18 se muestran ejemplos de como quedan los cuadros de bordes de If5(x,y)
e I§5n(x, y) al segmentar Ian(x, y) con la K obtenida de la correlacion mayor.

Paso 6: finalmente, se utiliza el valor de K calculado para obtener los cuadros segmentados
Iis, (%, 9).

La Figura 2.19 muestra los resultantes de aplicar los 3 algoritmos de segmentacién con valor
de k =5 en un cuadro de la base de datos VSB100. Perceptualmente, en el cuadro de la Figura
2.19 a) y en otros de la misma base de datos, los algoritmos de K-means en b) y FCM en ¢)
tienen resultados similares espacial y temporalmente, ya que los contornos de las regiones
segmentadas son parecidos. En el caso de EM en d), este tiende a generar menos regiones
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cuando la luminancia tiene valores bajos y mas regiones cuando son altos a diferencia de los

otros 2 algoritmos, lo que afecta la segmentacion temporal.

Figura 2.19. a) Imagen original Iz;z(x, v, z), b) Imagen segmentada con K-means I,{l (x,y), b) Imagen

segmentada con FCM Ijz (x,y), ¢) Imagen segmentada con modelado de mezclas gaussianas Ij3 (x,y).
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CAPITULO Il
SEGMENTACION NEUROINSPIRADA

Para desarrollar un método de segmentacion de objetos neuroinspirado, se puede presentar
no solo el esquema del capitulo anterior, también se puede abordar un esquema que parte de
modelos computacionales basados en la corteza visual. Consecuentemente, en este capitulo se
presenta el algoritmo denominado NISeg, que se basa en los modelos que explican el
funcionamiento de cada una de las areas corticales de los caminos dorsal y ventral. NISeg se
muestra en el esquema de la Figura 3.1, donde el primer médulo captura un cuadro en el espacio
de color RGB y se denomina retina. El siguiente médulo es el Ndcleo Geniculado Lateral
(NGL) y su funcidn es encontrar la luminancia del cuadro y los componentes de color oponentes
(azul-amarillo, rojo-verde). Posteriormente, se encuentran los modulos de las areas V1/V2, los
que procesan bordes, color y movimiento. EI médulo de bordes detecta los contornos de los
objetos mediante una red neuronal celular con plantillas basadas en filtros de Gabor. El de color
analiza la crominancia en cada cuadro mediante un método no paramétrico y el de flujo dptico
determina los patrones de movimiento contenidos en el escenario. El siguiente médulo es el
area MT o V5 y se encarga de generar un modelo de atencion que descarta patrones de
movimiento que no son relevantes. Finalmente, el ultimo modulo definido por V4 obtiene la
segmentacion de objetos, y a diferencia del enfoque clasico de la Figura 1.7, en el esquema de
NISeg V4 retroalimenta a las areas V1/V2, basandose en [64].

En este capitulo se presenta cada parte de NISeg de la siguiente manera: en la seccion 3.1 se
describen la retina y los NGL. Se presentan en la seccién 3.2 las areas visuales V1/V2
encargadas del procesamiento de caracteristicas de bajo nivel. Se describe en la seccién 3.3 el
area V5 0 MT, donde se realiza el reconocimiento de movimiento y en la seccién 3.4 se presenta
el area V4 encargada del reconocimiento de los objetos.

Cada seccion presenta primeramente los detalles de los modelos computacionales que
describen la parte de la corteza visual y posteriormente, se describe el algoritmo implementado

en cada modulo de NISeg.
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. Segmentacion de objetos |
(GBS)
Area V4 1 1 I
Ajuste espacial Ajuste temporal Area MT
1 1 T
Areas VL/V2 Bordes Color Movimiento
cas < (CeNN) (Histograma) (F. Optico)
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>
NGL CIELAB
?
Retina RGB

Figura 3.1. Diagrama propuesto de la percepcién visual humana.

3.1.Retinay NGL

3.1.1. Modelos neurocomputacionales de laretinay los NGL

Biologicamente, en la retina se proyectan las imagenes de los escenarios observados, siendo
esta la entrada al sistema de percepcion visual y como se ve en la Figura 1.2, ésta contiene dos
tipos de fotorreceptores: los bastones que perciben cambios de iluminacion y los conos que
perciben los colores. Estos Gltimos se dividen en 3 tipos: Short (S), que son sensibles al color
azul, Medium (M) que miden el color verde y Long (L) que son sensibles al rojo [65].

La informacion obtenida por los fotorreceptores de la retina pasa a las células ganglionares
y los NGL, cuyas neuronas son CR que alteran su respuesta en la tasa de impulsos
electroquimicos cuando se presentan estimulos visuales. Los CR de color y luminancia tienen
dos tipos de canales: ON-centro/OFF-envolvente y OFF-centro/ON-envolvente, tal como se
menciona en la seccion 1.1.

Enroth-Cugell y Robson propusieron en [66] que los CR se pueden representar
matematicamente como una funcién de diferencias de Gaussianas (DoG). La gaussiana con
mayor desviacion estandar corresponde a la envolvente y la mas pequefia corresponde al centro,

como se muestra la Figura 3.2 b) (vista transversal del CR mostrado en la Figura 3.2 a)). Este
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modelo predice la capacidad de respuesta de un campo receptivo a un estimulo Unico y se

expresa como:

( ) exp (—(xr — xc)za;l- (O — yc)z)
CR(x,,y,) = —— —
Zurvr EXp< (uT xc) O—; (Ur yc) )
(3.1
exp <_(xr — xC)ZO-;ZI_ (Yr — YC)2>
— — 2 _ 2
Zurvr exp ( (ur xC) O_S;I_ (vr yc) )

donde (x,, y,-) representa los receptores con centro (x.,y.) de un CR tipo ON-centro/OFF-
envolvente y (u,, 1) es el indice de la respuesta del campo receptivo. La ecuacion 3.1 define
2 gaussianas, la del centro con un ancho determinado por o, y la de envolvente con ancho
definido por a,. En otro trabajo, Krantz modifico la funcion DoG en [67] incluyendo nimeros
imaginarios para representar los campos receptivos como estructuras bidimensionales, ya que
es mas cercano a la naturaleza fisica de los campos receptivos. EI modelo DoG estandar con las
modificaciones de Krantz es capaz de analizar una variedad de estimulos y producir salidas

COmMO un campo receptivo.

Centro de excitacion
—

A

E |

§ 3
-

1
L)

g o« %

Diferencia de
gaussianas

Envolvente

' 1 1 J

Posicion en el
campo visual

Figura 3.2. a) Envolvente y centro de un CR, b) DoG que simula un CR mostrado transversalmente.
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3.1.2. Modelo de laretinay los NGL en NISeg

Computacionalmente, la retina se representa en NISeg con la entrada de un cuadro de video
en el espacio de color RGB, imitando los tipos de conos rojos (L), verdes (M) y azules (S). Por
lo tanto, cada cuadro de video se representa en el modulo retina por Itz (x,y, z), donde z = 1
se refiere al color rojo, z = 2 al color verde y z = 3 al color azul.

Para los NGL, se propuso utilizar el espacio de color CIELAB para representar los CR. Este
espacio de color se disefio para que fuera uniforme respecto a la vision de color humana, de tal
manera que la cantidad de valor numérico en este espacio corresponde a la cantidad de cambio
visual percibido. A pesar de no manejar el esquema de DoG, CIELAB si maneja la luminancia
y la teoria de colores oponentes, ya que tiene componentes que impiden que haya colores rojo
y verde o azul y amarillo en un mismo pixel. Para realizar el cambio del espacio de color RGB
a CIELAB se realizan los siguientes pasos:

Paso 1: convertir el cuadro I5.5(x,y,z) al espacio de color XYZ. Este espacio tiene las
siguientes componentes: luminancia (Y) y el plano XZ, el cual contiene todas las cromaticidades
posibles. Para realizar la conversion se utiliza la matriz de transformacion de [68] dada por:

0.412453 0.357580 0.180423
M,,, = 10.212671 0.715160 0.072169|. (3.2)
0.019334 0.119193 0.950227

My, se multiplica por las componentes del cuadro I;5(x,y, z) de la siguiente forma:

I)tfyz(x: y,w) = My, * IlgGB(x' Yy, 7) (3.3)
donde w corresponde al indice que representa cada una de las componentes del espacio XYZ.
Paso 2: Ity ,(x,y,w) se normaliza para el punto blanco D65 que se define como el centro en
el diagrama espacial cromatico del espacio de color estdindar RGB [69]. Esto se logra aplicando

las ecuaciones (3.4) a (3.6).

Ixyz(x,y,1)
X (x,y) = Xyozgw (3.4)
Yr(%,y) = Ixyz(x,y,2) (3.5)
Ixyz(x,y,3)
z(x,y) = S22 (3.6)
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donde x,.(x,y) es una mezcla de la curva de sensibilidad del rojo al verde, y,-(x,y) significa
luminosidad y z es aproximadamente igual al estimulo de azul.

Paso 3: para obtener las componentes de CIELAB primero se obtienen las matrices
fx(x,¥), fy(x,¥), fz(x,y) através de las ecuaciones (3.7) a (3.9).

3% (x,v) si x,(x,y) > 0.008856
fx(,¥) = {903.3 x,.(x,y) + 16

116
Vv (x,y) si y(x,y) > 0.008856
fy(x,¥) = 1903.3 y,(x,y) + 16
116
Yz (x,y) si z.(x,y) > 0.008856
fz(x,¥) = 49033 z,(x,y) + 16 :
116

Paso 4: para finalizar, se aplican las ecuaciones (3.10) a (3.12) para obtener las componentes

3.7
de otra manera 37

3.8
de otra manera (3-8)

(3.9)

de otra manera

de luminancia, a 'y b del espacio de color CIELAB.

If(x,y) = 116f,(x,y) — 16 (3.10)
1£06) = 500 (£e(x, ) = f,(63)) (3.11)
If(x,y) = 200 (fy(x, y) = fi(x, y))- (3.12)

En la Figura 3.3 se muestra una imagen RGB y como es codificada en las diferentes
componentes de CIELAB, donde en b) se presenta la luminancia If (x, ¥), en c) la componente
1E(x, y) para rojo y en d) para verde, en e) la componente If(x,y) para amarillo y en f) para

azul.

PAB AAAS| ADBAAJ

L L i

Figura 3.3. a) Codificacion de un cuadro Iz (x, v, z) en componentes de CIELab, b) If(x,y) luminancia, c)

1E(x, y) pararojo, d) I (x, y) para verde, €) It (x,y) para amarillo f) I} (x, y) para azul.
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3.2.Corteza visual primaria (V1) y secundaria (V2)

Una vez que la informacidn de cada cuadro se procesa en el médulo NGL, el siguiente paso
es procesar esta informacion en V1 y V2. Debido a que ambas cortezas procesan las mismas
caracteristicas del estimulo visual de entrada, en NISeg se consideran un nivel de procesamiento
denominado V1/V2 y tiene tres modulos: color, forma (bordes) y movimiento [17], los cuales

se describiran a continuacion:
3.2.1. Color

3.2.1.1. Modelos neurocomputacionales de color

Empezando por la parte bioldgica, V1/V2 tienen capas corticales que se componen de
neuronas gue en su conjunto se denominan mapas de seleccion de color, donde cada neurona
responde a un color en particular. EI proceso en el que se genera la selectividad de color en
estos mapas se llama autoorganizacion y se trata de un mecanismo de aprendizaje en el que un
conjunto de células se organizan a través del tiempo con base en los patrones de los estimulos
de entrada que aparecen [70]. Para ilustrar lo anterior, en la Figura 3.4 se muestra una
simulacion de un mapa de color en V1/V2 en color falso, que indica la selectividad de las
neuronas a distintos colores y como se puede observar, las neuronas estan organizadas en
conjuntos discontinuos y dispersos. Esta forma en la que se organizaron estas neuronas se baso
en los colores que regularmente se presentaban en la retina a través del tiempo.

En los mapas de color, existen tres tipos de conjuntos de neuronas: selectivos al rojo, al verde
y al azul y como su nombre sugiere, cada conjunto responde cuando se presenta un color en la
retina. Por ejemplo, cuando se presenta un color amarillo, reaccionan los conjuntos verde y rojo
y cuando se presenta un color cian o morado, reacciona el conjunto azul.

De esta manera, estas neuronas forman un mapa de color que funciona como una
combinacion de porciones selectivas de color para los 6 colores rojo, amarillo, verde, cian, azul

0 morado. Esto significa que V1/V2 tiene regiones corticales que construyen la percepcion del
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color midiendo cuales neuronas se estimulan en el mapa de color con base en los estimulos de

entrada.

Figura 3.4, Organizacion de un mapa de color. a) Mapa de color selectivo, b) Contornos de color.

Para explicar los campos receptivos y su conectividad con V1/V2, se muestran las Figura
3.5y Figura 3.6. La Figura 3.5, muestra las respuestas de los CR de color ante un estimulo rojo,
donde los CR Verde/Rojo ON/OFF y Verde/Rojo OFF/ON tienen una mayor activacion; estos
2 tipos se conectan a la neurona sefialada dentro de un cuadro blanco en el mapa de color de
V1/V2 en la Figura 3.6. Las neuronas laterales en este mapa se muestran oscuras cuando hay
una fuerte conexion, grises cuando la conexion es débil y blancas cuando la conexion no existe.
Las neuronas que muestran color se deben a la variedad de matices del estimulo observado. En
la Figura 3.6 b) se muestra un histograma donde los bins representan las conexiones laterales
de la neurona de la Figura 3.6 con otras con la misma preferencia al color [71].

+Amarillo/-Azul ~ +Rojo/-Verde +Verde/-Rojo  +Azul/-Amarillo

o
()

Figura 3.5. Conexidn de los campos receptivos ante el estimulo rojo.
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Nuamero de
neuronas
conectadas

Selectividad al color

a) b)

Figura 3.6, Conexiones laterales de una neurona de selectividad al rojo. a) Mapa, b) Histograma [71].

3.2.1.2. Modelo de color en NISeg

De manera computacional, se desarrollé un algoritmo basado en el funcionamiento del

procesamiento de color para el area V1/V2 de NISeg. Este algoritmo se basd en un analisis de

distribucion no paramétrica con los histogramas de los componentes Iff) (x,y)e 15” (x,y). No
obstante, este analisis no parti6 directamente de estos componentes, sino que se realizd desde
una segmentacion preliminar que genera V4, ya que V1/V2 se retroalimentan con V4 como se
menciona en la descripcion de la Figura 3.1. Consecuentemente, para entender la forma en que
se estructura el modelo no paramétrico de color para VV1/V2, es necesario presentar el modelo
de GBS de V4, con el que se obtienen regiones preliminares que son utilizadas para generar los
modelos no paramétricos.

GBS parte del algoritmo de Felzenszwalb y Huttenlocher [72][73][74] y su objetivo es
agrupar los pixeles que tengan una apariencia similar, donde la similitud se basa en la variacion
de color dentro de una regién. Por ejemplo, las regiones de pixeles homogéneos en color se
deben fusionar, aun cuando las texturas varien. Consecuentemente, se introduce el concepto de
variacion interna de una region, donde las regiones se fusionan solo si su variacion de color es
menor que la diferencia interna dentro de cada region.

A continuacion, se procede a formalizar los elementos del algoritmo de GBS de V4. Suponga

que xgg = (Vgp, Egp) €S un grafo con veértices vgg € Vi, Y Se refiere al conjunto de elementos

que seran segmentados, y Egp son los bordes definidos por (v 5%, viSE) € Egp que
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corresponden a los pares de vértices vecinos 4, donde i;z # jsg Son indices para diferenciar a

2 distintos vértices vecinos. Cada borde (v SF,vJS%) tiene un peso correspondiente

wes (88, v2SF),y se define como una medida no negativa de la diferencia entre elementos

vecinos v(i;%B y végB. GBS utiliza los arboles de expansion minima (MST por sus siglas en
ingles) para definir un camino de vértices adyacentes, cuya suma de los pesos de sus bordes sea
la menor todos los caminos posibles, un ejemplo de esto se muestra en la Figura 3.7 donde se
tienen dos arboles de expansion, en a) la suma de pesos entre los bordes es de 11y en b) de 7,
por lo que este Gltimo se considera el MST. La finalidad de este camino es para definir la
diferencia interna de una region que se utiliza para obtener la diferencia interna minima y la
diferencia entre regiones para determinar si juntar o separar regiones.

Para el algoritmo NISeg, los elementos de V5 son pixeles cuyos valores son definidos por
las 3 componentes de CIELAB If(x,y), I5(x,y) € I} (x,y). Los pesos wgg de los bordes E;p
son una medida de diferencia entre 2 pixeles conectados por un borde, y se calcula mediante

distancia euclidiana de sus 3 valores, de la siguiente manera,

i ; 2 : . 2 . . 2
— 6B __ ,,JGB 6B __ ,,JGB 6B __ ,,JGB
W = \/(chl UGBl) + (UGBZ vGBZ) + (UGB3 UGBB) . (3.13)

El resultado de GBS es el cuadro segmentado I5z(x,y), y se refiere a la particion de

elementos de V;z en componentes (regiones) R € Iz(x,y) tales que cada una corresponde a
una region conectada en un grafo xgp, = (VGB, EGBl), donde Egp, S Egp.
Para NISeg, la diferencia interna de una region se define como el mayor peso en el arbol de
expansion minima MST(R, E;g) Yy se calcula con la ecuacion (3.14).
Int(R) =

eem s oy Vo5 (8) (3.14)

Para entender el funcionamiento de la ecuacion (3.14) se muestra la Figura 3.7, donde en b)
se tiene el MST cuya diferencia interna es igual a 4, que es el borde con mayor peso.

Para visualizar los MST de las regiones de una imagen se muestra la Figura 3.8, donde se
tiene la imagen de un arbol en el que cada cuadro corresponde a un pixel, de manera que el
MST recorre cada region segun la similitud de la caracteristica de color. Los histogramas de

color se generan por la informacion de color de cada region.
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a) b)

Figura 3.7. a) Arbol de expansion con suma de pesos de 11 y b) MST con suma de pesos de 7.

a) b)

Figura 3.8. a) Imagen original dividida en pixeles y b) MST correspondiente [75].

Después de definir la diferencia interna de una region, se procede a definir la diferencia entre
dos regiones Ry, R, S Vg, que estd dada por el peso minimo que conecta a ambas regiones de

la siguiente manera:

: _ ; iGB ,,jGB
Dif (R, R,) = i . min wep (U5, vz 8F).
VG%B ERl,vG%BERZ,(VG%B,VG%B)EEGB

(3.15)

Para generar resultados mas robustos en la segmentacion, se utiliza una funcion umbral para
controlar el grado al cual la diferencia entre las regiones debe ser menor o igual a la diferencia
interna minima para unir las regiones. La diferencia interna minima se define con la ecuacion
siguiente:

MiInt(Ry, Ry) = min(Int(Ry) + t55(kgp, Ry), Int(Ry) + 155 (kgp, R2)) (3.16)
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donde la funcion umbral es 75 (+) y se define como:

kGB

(ke R) = TR (3.17)

donde |R| denota el tamafio de la regién R en pixeles y kg €s un pardmetro constante, que no
debe tener valores menores a 150 para no generar regiones que sean menores en comparacion
con el tamafo de los objetos.

Para que GBS represente la parte de V4 que procesa color y luminancia, NISeg se propone
el siguiente método:
Condiciones de inicio: La entrada es un grafo xq5 = ({If(x, y), 15 (x, v), IE(x, y)}, Egg) con
vértices ngp y bordes mgp.
Salida: La salida es una segmentacion ISz (x,y) que contiene las regiones R} o, donde r =
1, ..., N, indica una region dentro, N,. el nimero total de regiones, nz = 1, ..., Ng indica un pixel
dentro de una region y Ny el nimero total de pixeles de esta region.

A continuacion, se muestran los pasos a seguir para aplicar GBS de NISeg. Considere a g
en Ié‘g (x,y), como el calculo nimero g de la segmentacion que va de 0 a mgy,:
Paso 1: se toma cada pixel del cuadro If(x,y) como una region para obtener la primera
segmentacion 155 (x, y).
Paso 2: se genera el conjunto ¢ = (Egg,, .-, Egp,,) que parte de ordenar de manera ascendente

cada par de pixeles con base en los pesos de sus bordes (v SF, vJSF).

Paso 3: se construye I5d (x, y), dado 153~ (x, y) como sigue. Suponga que v, y vJS? denotan

i Aci — (1)6B ,JGBY Qi 1,!GB \/ 1,JGB act4 i
pixeles conectados por el g-ésimo borde Egp, = (Vgg'» Vg )- Si Vg’ Y Vg~ €stan en regiones

diferentes en I '(x,y) vy weg(Egp,) (calculado con la ecuacion (3.13)) es pequefio

comparado con la diferencia interna de ambas regiones (obtenida con la ecuacion(3.14)),
entonces se fusionan las 2 regiones, de otra manera no se hace nada.
Paso 4: el paso 3 se repetira para g = 1,...,mgy,, donde mg, son todos los bordes existentes

iniciales en 150 (x, y).

Paso 5: Finalmente, V4 genera la salida Ié‘;”GB (x,y) cuando q alcanza su valor maximo mgy,.

Debido a que g indica solamente un nimero de operaciones, se iguala Ifz(x,y) a Ié’;"GB (x,y).
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Una vez calculado el cuadro I£5(x, y), este se regresa a V1/V2 para realizar la extraccion de

las regiones de los componentes IE(x, y) e It (x, y) que se encuentran en la misma posicion que
i t H t t .

las regiones de I;5(x,y). Para ello, se definen RaT.nRJa y RmeJb , que son regiones con los

mismos subindices que Ry ,, ., incluyendo también la informacion de los componentes de color.

Finalmente, se obtiene el histograma de las regiones RflmR'la y R,ng_,b de los componentes
ay b. Para esto, se definen los bins del histograma partiendo de los valores maximos y minimos
de los pixeles de los componentes I£(x,y) e I(x,y) respectivamente. Estos valores se
obtuvieron variando los niveles de color del espacio estandar RGB con punto blanco D65. El
rango de valores que pueden tomar los pixeles de If(x,y) es de [—86.18,98.24] y para los
pixeles de I} (x,y) es de [-107.86,94.48]. Con base en estos rangos, se definieron un total de

32 bins para el histograma definidos como N;. De las regiones de RflrnRIa y R,ﬁranb se

generaron 2 histogramas por cada objeto segmentado dentro de cada cuadro, dados por:

Np

Tt = Nip z 5[f (R, — Q)] Q=1,..Ny2 (3.18)
lllav;l

pOTE = NLP 2 5|f(RE —9)] Q=1 N/2 (3.19)
ip=1

donde f(+) es la funcidn que asigna los valores de color de los pixeles de R al

nrta Y Rbsng,

intervalo correspondiente en la distribucion del histograma. Posteriormente se concatenan
ambos histogramas con la siguiente ecuacion:

hot™t = (h27E R Qp = 1,1, (3.20)

En la Figura 3.9 se muestra de manera ilustrativa como se obtienen los histogramas, en a) se

muestra el cuadro original en b) una segmentacion previa con GBS proveniente del area V4, en

C) se muestra un objeto extraido del cuadro original, en d) se muestra el histograma de la

componente ay ene) la de la by en f) se juntan los histogramas ambas componentes.
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—» Se dirigea V4

c)
e
. )
- _ .
L g/ p Retroalimentacion
proveniente de V4
b)

Figura 3.9. a) Imagen original I;;;(x, y), b) Imagen segmentada I%;(x, y), c) Extraccion del objeto

Ig5%® (x, ), d) histograma hf"*, e) histograma h,™"* y f) histograma total ;"""
3.2.2. Orientacion

3.2.2.1. Modelos neurocomputacionales de orientacién

Bioldgicamente, las areas V1/V2 de los mamiferos contienen CR bien definidos y
restringidos a pequefias regiones de espacio que se componen de neuronas selectivas a la
orientacion de los patrones contenidos en los estimulos visuales y se denominan células simples
y complejas [76].

Las células simples responden a la orientacion de formas y frecuencia espacial. A partir de
estos conocimientos, surgen los filtros de Gabor [77], los cuales simulan el comportamiento de
células simples sensibles a los patrones de orientacion de estimulos visuales [76], y realizan un
proceso como un sistema lineal calculando sumas ponderadas de la informacion proveniente de
los NGL [40], que se puede definir con la ecuacion (3.22) por medio de convolucion entre los

filtros de Gabor de la ecuacion (3.21) y el cuadro de luminancia If (x, y).

CSg(x,y) = CROg(xp,yp) *I{(x,¥) (3.21)
xlz ylz xl
CROg(xp,yp) = €xp " 202 +E cos ZEE (3.22)
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+ exp _x_’2+y_’2 sen an—, i
20'3? 20'3% AB m

donde xg = 1,...,Ng Y yg = 1, ..., Ng definen la posicién dentro del filtro, N es el tamafio en

receptores del filtro, x’ = xcosf + ysenfyy’' = —xsen6 + ycos6, o5 y o) son las varianzas,
del eje vertical y horizontal respectivamente, A determina la longitud de onda a la que es
sensible y 6 representa la orientacion del filtro.

Por otro lado, las células complejas, que tienen como entrada la respuesta de las células
simples, se simulan con una operacion no lineal que suma las salidas de las convoluciones de
los filtros de Gabor. En la ecuacion (3.23) se define el funcionamiento de una célula compleja
segun [78].

CCoai(x,y) =—20CCyqi(x,y)

+ (7 _CCO,di(xry)) CSG(x’y) 1+ ZHEcg,di(x:y) _ch,g,di(x'y)
vs (3.23)

+0.5[CCo,0:(t,) = 0.03] | = (1 + CCo,0i (6. 3)) (Crg s, ¥) + Csg 4y (1)),

donde el termino Hg, ©.a0) (x,y) describe una entrada excitatoria de conexiones de largo alcance

en V1 a una célula compleja en la posicion (x, y), con orientacion 6 y disparidad di, mientras

que Hye g 41y (x, y) es la entrada inhibitoria. El indice v significa el lado ON u OFF que proviene
la entrada de una célula bipolar. El termino %, HEC(Q'dl.) (x,v) suma la entrada de ambos lados
vs = 1,2 de la célula. Cp(gldl.)(x, y) es una entrada en la misma posicién y disparidad que otras
células bipolares con diferentes orientaciones. EI término Cs(g di)(x, y) €s una entrada de una

competicion espacial entre posicion y orientacion dentro de la disparidad.

3.2.2.2. Modelo de orientacién en NISeg

Computacionalmente, NISeg implementa las células simples con la convolucion de un banco

de filtros de Gabor sobre un cuadro de video IL(t) (x,y) paraenfatizar bordes con una orientacion

definida. Estos filtros son disefiados a través de ondas senoidales multiplicadas por una funcion
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Gaussiana compleja tal como se muestra en la Figura 3.10. Estos filtros estand dados por la

r

ecuacion (3.22).

a) b) c)

Figura 3.10. a) Sefial Gaussiana, b) Sefial senoidal, c) Filtro de Gabor.

donde xg = 1,...,Ng Y ¥yg = 1, ..., Ng definen la posicion dentro del filtro, N es el tamafio en
pixeles del filtro, o7 y oy son las varianzas, para en el eje vertical y horizontal respectivamente.
Estas varianzas permiten a la funcién gaussiana tener una forma eliptica. Az es la longitud de
onda de la sefial senoidal y 8 representa la orientacion de la normal a las franjas paralelas del
filtro de Gabor.

Con base en la ecuacion (3.21), se disefiaron 4 filtros de Gabor cuyos valores de sus
parametros son: o2 = 4, o-j = 36 y Az = 3y ladimension de estos filtros es de Nz = 31. Con
estos parametros, los filtros son selectivos a orientaciones de bordes definidos con valores de 6
de 0°, 45°, 90° y 135°. Esta cantidad de filtros fue seleccionada para obtener la mayor cantidad
de informacién de bordes sin comprometer el costo computacional del procesamiento, estos

filtros se muestran en la Figura 3.11.

)
Figura 3.11. Filtros de Gabor de orientacion a) de 0° b) de 45° ¢) de 90° y d) de 135°.

a)

56



CAPITULO 1l SEGMENTACION NEUROINSPIRADA

Para simular las células complejas en NISeg, se propuso una red CeNN para juntar las
caracteristicas de orientacion y bordes obtenidas de cada uno de los 4 filtros de Gabor. Una red
CeNN consiste en un arreglo rectangular M-y X Ny de elementos con coordenadas cartesianas

(icnrjen), donde icy = 1,2,...,Mcy, Yjen = 1,2, ..., Ney. Cada elemento esta definido por:

lCN ]CN — lCN ]CN iCN!jCN;kCN!lCN kenilen
Xcn ~Xcn + z A Yen
lenJenskenlen (3.24)
icnJensken,len keniden icn.Jen
+ E B Uen + Zoy

icn.Jenikenlen
icnJen kenlen o kenilen icNJeN ;
donde x 3", you"N, ucy Y Zoy son su estado, salida, entrada y umbral
respectivamente, A¥cnlen y Bkenden son las plantillas de retroalimentacion y de entrada
sinaptica. Las sumatorias representan operaciones de convolucion que simulan las células

simples. La ecuacion de salida estandar de la CeNN se muestra a continuacion,

yévaJCN fCN(xlCNJCN — |xlCN Jen + 1| |xlCN]CN _ 1| (3.25)

a esta ecuacion también se le conoce como funcion de saturacion. La condicion de estado inicial
se define a través de la ecuacion (3.26).

xeven = o, (3.26)

Para NISeg se utiliza la red CeNN de retroalimentacién cero o feedforward, cuya

particularidad estriba en que todos los elementos de la plantilla A¥cv:iey son cero. De manera

que la ecuacion (3.24) queda reducida a la que se muestra en (3.27), mostrando la convolucion

con el operador =, y también sustituyendo la plantilla B¥cvien con el filtro de Gabor que se

calculd en la ecuacion (3.22) y la entrada u‘CN”CN con el cuadro de luminancia If (x, y).

XB,YB

Xen”® = —xen”® + CROg(xp,yp) *If(x,¥) + 25", (3.27)
los indices icy, jen Y ken, Loy S€ cambiaron por de la plantilla de los filtros de Gabor xg, y5 ¥y
del cuadro de video (x, y), respectivamente.

La Figura 3.12 muestra el calculo de la CeNN feedforward, donde se tiene la entrada

If(x,v), el estado x B, la funcion de activacion foy () y la salida y 2%,
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CRO fen(xen) B
X
. "‘- < N - N
X 1 . s
>,
NONGRY 5 s
B 4 X X X
Entrada Estado Salida ycy
IL XcN

Figura 3.12. Proceso de la CeNN feedforward implementada.

El esquema del sistema de CeNN feedforward se representa en el diagrama de bloques que
se muestra en la Figura 3.13, donde no hay retroalimentacion de la sefial de salida.

ZeN

v Xornr Venr
— CRO :+ Iclr..r Z CI Irl:: ) A ON

Figura 3.13. Estructura del sistema de una CeNN con retroalimentacion cero [79].

La forma en que se utiliz6 la red CeNN en conjunto con los filtros de Gabor se explica en
los pasos siguientes:
Paso 1: la entrada al algoritmo es el cuadro de luminancia If(x,y). Se seleccionan los
parametros del filtro de Gabor para definir los valores de 8, en el siguiente orden: 0°, 45°, 90°
y 135°y el umbral z-y = 0.
Paso 2: con el valor de orientacion definido en el paso 1 se utiliza la ecuacion (3.22) para
calcular la plantilla del filtro de Gabor CROg (xg, yg).

Paso 3: se calcula el estado x 22 con la ecuacion (3.27).

Paso 4: se calcula la salida ygy>* con la ecuacién (3.25).
Paso 5: se van sumando las salidas conforme se van calculando en el paso 4 y una vez
calculadas para las 4 diferentes orientaciones se obtiene ytéf\’,"‘]CN y se avanza al paso 6, si no,

se regresa al 1.
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Paso 6: para finalizar se elimina la bipolaridad de ytéf(,“‘jc"’ debida a la funcion de saturacion
de la ecuacion (3.25), resultando en el cuadro I&y(x,y), el cual contiene la informacion de
bordes del cuadro I} (x, y).

Un ejemplo del resultado de este algoritmo se muestra en la Figura 3.14 donde se puede
observar en ¢) que con las 4 orientaciones escogidas de los filtros de Gabor se consigue obtener

la mayor cantidad de informacidn de bordes sin comprometer el tiempo computacional.

)

Figura 3.14. a) Imagen original I;5(x, y, z), b) Imagen de luminancia I (x, y), c) Imagen resultante I%y (x, ).
3.2.3. Movimiento

3.2.3.1. Modelos neurocomputacionales de movimiento

Biologicamente, la percepcion de movimiento inicia en V1 mediante capas corticales de
neuronas que son selectivas a la direccion ya que responden cuando un estimulo se mueve en
una direccion particular dentro del CR [17]. Estas células son generalmente sintonizadas en
orientacion, pero responden Unicamente a bordes de una orientacion o inclinacion particular
mientras estos estimulos se mueven a traves de sus CR [80]. A partir de estas neuronas, V2
logra codificar la rapidez y direccion de movimiento en varios puntos del escenario. Las células
selectivas a direccion se concentran en V1/V2 y se proyectan principalmente a capas corticales

encargadas del procesamiento de movimiento en MT.

3.2.3.2. Modelo de movimiento en NISeg

Computacionalmente, el proceso de percepcion de rapidez y direccion del movimiento en
NISeg se consigue con el flujo optico, un concepto que se refiere a los desplazamientos entre
los patrones de intensidad de los objetos observados. Esta definicién se origina en una
descripcidn fisioldgica de la percepcion visual del mundo a través de la formacion de imégenes
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en la retina. En ese sentido, el flujo Optico es causado por el movimiento relativo entre el
observador y los objetos de la escena observada y representa el movimiento de las intensidades
en el plano de la imagen, pero, no necesariamente explica el movimiento 3D real en la escena
fisica. Esta definicion de flujo dptico asume que la intensidad de los pixeles durante el
movimiento permanece constante y la principal dificultad es hacer frente a la incertidumbre
debido a la mala postura del problema llamado problema de apertura [81]. Para ejemplificar el
flujo dptico, se muestra la Figura 3.15, donde los vectores representan el patrén de direccion de
movimiento relativo entre el observador y el escenario. EIl observador se encuentra encima de

un avién gue esta aterrizando.

— —

-~ % =
- _ z } N ~
s VY % ~ ™~
/ | N

Figura 3.15. Ejemplo de expansién radial del flujo 6ptico [82].

Para obtener el flujo dptico, es necesario calcularlo con dos cuadros consecutivos para
conocer sus diferencias en el tiempo y el espacio. Para este calculo se utiliza el algoritmo de
Lucas-Kanade [83], el cual resuelve la ecuacion (3.28),

Ix e, Yurg (e, ¥) + Iy (6, y)vg (6, y) + Ip(x,y) = 0 (3.28)
donde Ix(x,y), Iy (x,y), e I+ (x, y) son las derivadas del cuadro de luminancia espaciotemporal,
u.k (x,v) es el flujo optico horizontal y v, x(x, y) es el flujo optico vertical.

Para resolver la ecuacion (3.28) parau; g (x, y) Y vix (x, y), el método Lucas-Kanade divide
la imagen original en pequefias secciones y asume una velocidad constante en cada seccion.
Después, se realiza un ajuste de minimos cuadrados ponderados de la ecuacion (3.28) a un
modelo constante para [u;x(x,y) vix(x,y)]’ en cada seccion definida como 2, . EI método

consigue este ajuste minimizando la ecuacion (3.29)
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Z W2 () U Cepi)unie (i) + Iy (epi) vk () + Ir(x10)]?

XLKE€O LK

(3.29)

donde x;x = (x1,¥1) €s un pixel dentro de una seccion 0, y W (x.x) denota una funcion
matricial que otorga mas peso a los pixeles en el centro de cada seccién. La solucion para el

problema de minimizacién se consigue a través de la ecuacién (3.30).

z W2 (xp )2 (x1x) z W2Iy (x0) Iy (X110)

XLKEQLK XLKEQLK [uLK e, y)
Z W2 (i) Iy (i) Ix (X15) Z W2 ()1 (xi) V(% Y)
leKEﬂLK XLKENLK J
(3.30)
Z W2 Q) Iy Cepi) Ir (1)
— _ | *k€lik
Z W2 (i) Iy (i) Ir (X1x)
XLKENLK

Para obtener los valores de u;x(x,y) Y vk (x, ¥) se realizan los siguientes pasos, basandose
en [84] y [85]:
Paso 1: calcular Iy (x.x) € Iy (x.x) usando la plantilla[-1 8 0 -8 1]/12 propuesta
en [84] para Ix_(x.x) Y su traspuesta para Iy (x.x), a través de la operacion de convolucion

como se muestra en las ecuaciones (3.31) y (3.32). Estas plantillas son operadores diferenciales
con los que se obtendran los gradientes en el eje horizontal y vertical del cuadro actual.
[-1 8 0 -8 1]

Iy, (x1x) = 12 « 11 (x, ) (3.31)
[-1 8 0 -8 1]7

donde T, indica la traspuesta de la matriz.
Paso 2: calcular I (x.x) entre los cuadros If71(x,y) e It (x,y) usando el filtro de diferencia

[—1 1], cuya operacion es restarle el cuadro anterior al cuadro actual, esto se realiza con la

ecuacion siguiente,

I~ (x,y)

I, () = [-1 1] It y) |

(3.33)
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Paso 3: Suavizar los componentes de los gradientes, Iy (x.x), Iy, (x.x), € I1,(X.k), usando
una plantilla separable e isotrépica de 5 x 5 cuyos coeficientes en una dimension son

[1 4 6 4 1]/16,esto se realiza con la ecuacion siguiente,

1 4 6 4 1
4 16 24 16 4
IyCepg) = Ix, () * |6 24 36 24 6 256" (3.34)
4 16 24 16 4J
1 4 6 4 1

Lo mismo se aplica para Iy, (x.x) € Iy, (x.x), resultando los cuadros Iy(x.x) e Ir(x.x)
respectivamente.
Paso 4: Resolver las ecuaciones para cada pixel usando el siguiente método

Si Ay = [ bLK] - l W2 Geui) i (eie) W2y (xpi) Iy (1)
H bk cuk W2 ) ly (o) Ix () W2 (xp)l5 (x1x)

4b}+(apg—crig)?
aLg+CLr \/ ik +(aLk—cLy)

los eigenvalores de A, son 4;,, = ——*+ > i = 1,2

, entonces

Los eigenvalores son comparados al umbral, 7, = 0.0009, que corresponde al valor de
reduccion de ruido. El resultado cae dentro de alguno de los siguientes casos:
Caso 1: Ak =Tk Y Azikx = Tix- Arg NO es singular, el sistema de ecuaciones (3.30) se
resuelve.
Caso 2: Ak = Tk Y Aark < Trgx- Apg €S singular, los gradientes son normalizados para
resolver el sistema de ecuaciones de (3.30).
Caso 3: Ay < T Y Ak < Tix- El flujo Optico de uyx(x,y) Y vig(x,y) esO.
Paso 5: u;x(x,y) Y vig(x,y) se suman para obtener un flujo dptico total y a través de la
ecuacion (3.35) se obtiene el cuadro de magnitud If,(x,y), cuyo valor se utilizara en
posteriores procesamientos.

Ifo(x,y) = lluk (x, ) + vk (Y (3.35)

En la Figura 3.16 se muestra en a) y b) los cuadros If(x,y) e If*1(x,y) a los que se les
aplico el método de Lucas-Kanade para obtener su respectivo flujo éptico. En c¢) se muestra el
resultado de aplicar el filtro de diferencia y en d) se muestra el cuadro de magnitud de flujo
Optico. Los cuadros de c) y d) tienen cierta similitud a un cuadro de bordes ya que de las

porciones homogéneas en luminancia no se obtiene informacion de movimiento.
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Figura 3.16. a) Primer cuadro I (x, y), b) Segundo cuadro I:*!(x, y), c) Cuadro de diferencia temporal I (x.x),

d) Magnitud de flujo Optico resultante I%, (x, y).
3.3.Area MT

3.3.1. Modelo neurocomputacional del area MT

Biologicamente, el area MT se compone de neuronas que forman CR mas amplios que los
de V1/V2 y crecen conforme avanza la informacion de nivel jerarquico en el proceso visual. El
crecimiento en el tamafio de los CR hace que sus propiedades de respuesta cambien de analisis
locales y simples a analisis mas complejos y globales. MT provee una siguiente etapa de analisis
de movimiento de las sefiales provenientes de V1/VV2 y se realiza lo siguiente:

Resolver el problema de apertura. El problema de apertura se refiere al hecho de que el
movimiento de una estructura espacial como una barra o borde, no puede determinarse sin
ambigiedades si se ve a través de una pequefia apertura, de modo que los extremos del estimulo
no sean visibles, esto ejemplifica en la Figura 3.17 donde la direccion detectada del borde es
diferente a la direccion real del movimiento. En el contexto de lo biol6gico, este problema lo
enfrentan neuronas individuales con CR que solo toman muestras de una region espacialmente

restringida de la imagen retiniana [86]. Para resolver esto la poblacion de neuronas en MT
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integra las componentes ortogonales de movimiento de varios bordes de un objeto y codifica la

verdadera direccion de movimiento del objeto [80].

Direccion detectada

s Direccion de

Apertura movimiento

Figura 3.17. Ejemplo del problema de apertura

Supresion de movimientos oponentes. Mientras que los CR de V1/V2 responden solo a la
direccion a la que son sensibles, las neuronas de MT, realzan los patrones de movimiento en
comun e inhiben aquellos patrones de movimiento que no son relevantes [80].

La supresion de movimientos oponentes es importante para remover ruido y construir
superficies de regiones. Para entender un estimulo considerado como ruido por MT, en [80] se
propone como ejemplo un resplandor, el cual puede ser considerado como movimiento en todas
las direcciones a la vez y las neuronas en V1/V2 responden a estas diferentes direcciones.
Mientras tanto, las neuronas del area MT responden muy poco o nada al resplandor debido a
que suprimen su actividad ante las diferentes direcciones de movimiento. Esto muestra que MT
estd mas vinculado a la percepcion de movimiento que V1/V2. Otro procesamiento que realiza
el area MT es segmentar objetos en movimiento. En [17] se menciona que existe evidencia que
sugiere que el area MT desempefia un rol especial en la combinacion de sefiales de movimiento

en el espacio para representar superficies en movimiento.

3.3.2. Modelo de MT en NISeg para coherencia temporal

Para simular el procesamiento que realiza MT computacionalmente, en NISeg se propuso
un algoritmo cuya funcidn es conseguir coherencia temporal en la segmentacion de objetos en
secuencias de video, que se apoya de la informacion temporal y de las regiones formadas en

V4 para resolver el problema de apertura y los movimientos oponentes.
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La coherencia temporal sugiere que dos cuadros consecutivos posiblemente contienen
objetos similares y por lo tanto, las clases no cambian, solo la posicién de algunos objetos. Es
posible que cada objeto en el video también este sujeto a pequefias transformaciones, como la
traslacion, rotacion o deformacion en los cuadros vecinos [87].

Para lograr la coherencia temporal, se disefiaron dos algoritmos, uno para los objetos en
movimiento y otro para los estaticos. El primero consiste en mantener un objeto que se
encuentra en movimiento en la misma clase a lo largo de la secuencia de video. Para esto, se
usa la informacion obtenida del flujo Optico y de una previa segmentacion de objetos
proveniente del area V4. En la Figura 3.18 se muestra un esquema del proceso que se sigue
para conseguir la coherencia temporal y posteriormente se describen los pasos a seguir.

Paso 1: primeramente, se generan las méascaras binarias MA,(x,y) con las regiones de
15 (x, y) a través de la ecuacion (3.36), después se multiplican con el cuadro If,(x,y) para
extraer las regiones RﬁomR, como se muestra en la ecuacion (3.37).
MA, (x,y) = {1 si Igp(x,y) =7 (3.36)
0 de otra forma
REo,,, = MA:(x,y) " It (x,¥) (3.37)

Paso 2: una vez obtenidas las regiones RﬁornR, se realiza una binarizacion para conocer los

pixeles con un movimiento considerable y descartar los que tengan movimientos irrelevantes,

esto se consigue a través de la siguiente ecuacion:

. t
t _ 1 S1 RFOT‘,nR > Tp
Br,nR

(3.38)
0 de otra forma

donde 75 es un umbral definido con un valor de 0.01, el cual se ajusté de manera experimental.

Paso 3: se calcula la cantidad de movimiento de las regiones de RgrnR para conocer si el

movimiento a nivel region es relevante, utilizando la siguiente ecuacion:

Ng
1
Pe" =77 ) Rbn, (3.39)
R 4=
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Entrada del cuadro de magnitud
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Figura 3.18. Proceso para obtener la coherencia temporal.

Paso 4: se evalua el PB” de cada regidn para conocer si son mayores 0 menores a un umbral
establecido como 0.6. Si son menores, entonces el movimiento de estos objetos es pequefio, por
lo que se toman como objetos estaticos. Los indices de estas regiones vienen dados por la
ecuacion siguiente:

rp = {r|Ps" < 0.6} (3.40)

Entonces, el nuevo conjunto R;. ,,. se manda al algoritmo del area visual V4 como se muestra

t

p R
en el algoritmo de la Figura 3.18. Si las regiones son mayores al umbral, quiere decir que existe
un movimiento considerable por lo que se toman como objetos en movimiento. En la ecuacion
(3.41) se extraen los indices de los objetos en movimiento para tenerlos definidos y utilizarlos

mas adelante.
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e = {r|PBt‘r = 0.6} (3.41)
Paso 5: se obtienen las distancias euclidianas de los histogramas h?T 76 de las regiones Rt g
y ot~ de RE-1 (calculados con la ecuacién (3.20)), donde 7, = 1, ..., N, es el indice de

las regiones anteriores y N, el total de estas. Lo anterior se realiza con la ecuacion siguiente:

Np

dromet = | %" (Tt — pirTet Ty’ (3.42)
Qr =1

Paso 6: se evalla si existen distancias euclidianas d”¢"=* menores a un umbral definido como
0.4, como se ilustra en la Figura 3.18. Se buscan todas estas distancias menores al umbral y se
definen clases a las regiones actuales dependiendo de las regiones del cuadro anterior donde
exista mayor traslape espacial. Si todas las distancias d"¢"=t son mayores al umbral entonces
se define una nueva region. Esto se realiza para generar regiones nuevas cuando entra un objeto
nuevo a la escena y se obtienen con la siguiente ecuacion:

TG er'Ta't < 04‘

= {Na +1 d'eTet > 04

(3.43)

quedando un conjunto de regiones definido como RﬁFl,nR.

En el paso 6 se busca conservar en la misma clase a una misma regién que se presenta a lo
largo de una secuencia de video, comparando histogramas de color con distancias euclidianas,
de esta manera se busca conseguir coherencia temporal entre regiones. En la Figura 3.19 se
ilustra el proceso hasta el paso de la extraccion de movimiento de una region, se obtiene la
magnitud del flujo 6ptico en (b) y se realiza una binarizacién de sus valores en (c), también se
realiza una segmentacion utilizando GBS en (d), y se extrae una méascara para cada uno de los
objetos en (e), en f) se obtiene una region que muestra en pixeles blancos la cantidad de

movimiento del mismao.
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d) €)

Figura 3.19. Proceso para la obtencion la de movimiento de los objetos, a) Cuadro original I5;5(x,y, 2), b)
Magnitud de FO I:, (x,y), ) Binzarizacion de magnitud del FO Rg(mR), d) Regiones de los objetos por GBS

1£5(x,y), ) Extraccion de uno de los objetos Rgrl‘nR, f) Movimiento del objeto.

3.4.Area V4

3.4.1. Modelo neurocomputacional del area V4

Bioldgicamente, V4 es un area del cerebro que se encuentra en la via visual ventral y se
especializa en el reconocimiento de objetos. Las neuronas de V4 responden selectivamente a
orientacion, color, disparidad y formas simples. Contintan el proceso de integrar caracteristicas
de bajo en nivel en otras de mas alto nivel como, por ejemplo, contornos definidos por
diferencias en rapidez y/o direccion de movimiento. También se menciona en [17] que V4
retroalimenta estas caracteristicas a las areas V1/V2.

Otras caracteristicas que detecta V4, pero no las areas V1/V2, son: selectividad de curvatura
de contornos y la codificacion invariante de la luminancia del tono. En lo referente a la
curvatura de contornos, los psicélogos de la Gestalt han planteado la hip6tesis de que las
escenas visuales se agrupan perceptualmente en objetos, que son detectados y reconocidos a
través de sus contornos, basandose en los principios de: similitud, proximidad, continuidad,
destino comun, simetria, convexidad, etc. Respecto a la codificacion invariante de la luminancia
del matiz, las neuronas selectivas al color en V4 se diferencian de las de V1/V2 en que codifican
en base al matiz, y no en base a la oponencia de color. También, muchas de estas neuronas

muestran una afinidad a la orientacién [17][88][89].
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En los trabajos [90][91] se menciona que V4 tiene neuronas gque son selectivas a la forma de
los objetos a través de sus contornos locales a lo largo del limite del objeto y también que las
respuestas de la poblacion de neuronas selectivas a texturas pueden explicar la discriminacion

y categorizacion humana de la textura.

3.4.2. Modelo de V4 en NISeg para coherencia espacial

Computacionalmente, para imitar algunas funciones de V4 en NISeg, se propone un método
para conseguir coherencia espacial entre objetos, que se define como la calidad de la
segmentacion de un cuadro donde los pixeles de las regiones segmentadas pertenecen a su
correspondiente objeto. Para conseguir esto, se desarrollaron dos algoritmos, que son: GBS (el
que se presento en la seccién 3.2.1) que utiliza color y luminancia para realizar una agrupacién
de pixeles tomando en cuenta su vecindario y el otro es un mejoramiento de coherencia espacial
tomando informacion de los bordes de los cuadros para ajustar los parametros de GBS.

Con lo mencionado en la parte biolégica, GBS se relaciona con el area V4 puesto que basa
su funcionamiento en medir la evidencia de que existe un borde entre 2 regiones, comparando
2 cantidades: una basada en diferencias de color y luminancia a través del borde y la otra basada
en las diferencias entre pixeles vecinos dentro de cada region, estas diferencias se calculan con
la ecuacion (3.13). La forma en que realiza el agrupamiento de pixeles permite categorizar los
objetos con textura dentro de la misma clase, lo que beneficia la coherencia espacial de la
segmentacion.

El segundo algoritmo realiza un mejoramiento de la coherencia espacial sintonizando la

funcion umbral 7,5 (R) de la ecuacion (3.17) del algoritmo GBS a través de los parametros |R|
y k¢g. Luego, se aplica un filtro de mejora de coherencia gaussiano con desviacién estandar o,
al cuadro Ift)(x, y). Para realizar este algoritmo se siguen los siguientes pasos:
Paso 1: se aplica un filtro de mejora de coherencia utilizando una funcion gaussiana
bidimensional como la que se utilizo en la ecuacién (2.3) para remover detalles irrelevantes y
ruido de un cuadro. Basandose en los resultados de [72], se escogié una desviacién estandar
D, = 0.8. El filtro se aplica como sigue:

Gwv): 1L, y) = IE(x, y) (3.44)
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Paso 2: para obtener el umbral 7,5(R) se define un valor de |R| = 600 valor obtenido
experimentalmente.

Paso 3: el valor de kg se calcula utilizando la cantidad de bordes del cuadro I£y (x,v), siendo
inversamente proporcional a este. Se propone el céalculo de kg con la ecuacion (3.45), porque
una gran cantidad de bordes indica que hay muchos objetos en el cuadro, al igual que lo indica

una kgp pequefia. La ponderacion 0.8 se definio experimentalmente.

2 t
kep = —0.8 N Z Iey(x,y) — 1 (3.45)

Paso 4: se calcula el valor del 7;5(R) con los valores de |R| y kg, obtenidos en los pasos 2 y
3,y se realiza una segmentacion por GBS gue se manda a las areas VV1/V2 para la obtencion de
los histogramas de color.

La operacion que falta realizar es otorgar un indice a las regiones R;.

tp,nR que se tomaron

como objetos estaticos en el ajuste temporal. Para esto se utiliza la ecuacion (3.46) que otorga

el indice de las region anterior Rf~7, . con mayor interseccion en la posicion de la region R.ﬁp,nR
— t t
TFZ - argmaX (Rrp'nR N RT'F,TLR) (3 .46)

TF
donde 7 es un conjunto de numeros enteros que representan cada objeto del escenario. De la

ecuacion (3.46) se obtienen las regiones resultantes R:

TF2.MR*

Para finalizar el algoritmo, se unen los conjuntos de regiones R;_ ,. (calculadas en el

mé6dulo MT de movimiento) y R} . quedando un conjunto Rf_, ., cOMo se muestra en la

siguiente ecuacion:

t — pt t
Rreng = Rrpyng Y Rrpy g (3.47)
Posteriormente, se transforma R, a un cuadro con indices (x, y).

Asi, se obtiene el cuadro final I£(x, y) que contiene todos los objetos de un cuadro de video.
En la Figura 3.20 se presenta un ejemplo de la implementacion de método neuroinspirado
propuesto a un cuadro de video, en a) esta el cuadro original, y de manera sobrepuesta a este

cuadro se muestra en b) el ground truth correspondiente y en c) la segmentacion final I£(x, y).
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b)

Figura 3.20. a) Cuadro original I,z (x,v,z), b) Ground truth, ¢) Cuadro I£(x, y).
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Este capitulo presenta un analisis de los resultados del desempefio de los algoritmos DObjA
y NISeg. Para realizar dicho analisis, se hizo una busqueda de diversas bases de datos de
segmentacion de objetos y se encontraron Cityscapes, Mapillary, CamVid y VSB100.
Cityscapes, Mapillary y CamVid se disefiaron para segmentacion semantica, contienen diversos
videos de paisajes urbanos y la métrica de estas bases de datos mide coherencia espacial. Por
otro lado, VSB100 tiene 100 videos con diferentes tipos de escenarios, toma en consideracion
todos los objetos del escenario y utiliza dos métricas que proporcionan una evaluacion objetiva
sobre la calidad de la segmentacidn de objetos en el espacio y el tiempo. Por estas razones,
VSB100 se eligio para evaluar el funcionamiento de los métodos propuestos en esta tesis.

Para presentar los resultados, este capitulo se organiza de la siguiente forma: la seccion 4.1
presenta la base de datos utilizada para la evaluacion de los algoritmos. La seccion 4.2 muestra
los resultados obtenidos utilizando las dos métricas de evaluacion sobre la coherencia espacial
y temporal. Finalmente, la seccidn 4.3 reporta las conclusiones obtenidas de los resultados y

del trabajo realizado.

4.1. Base de datos VSB100

La base de datos Video Segmentation Benchmark (VSB100) proporciona un conjunto de
secuencias de video con su correspondiente ground truth y dos métricas de evaluacion que
pueden generalizar sobre subproblemas de segmentacion de video, como:

e Objetos en movimiento/estaticos: son aquellos que pueden presentar o no un cambio de

posicion en el espacio a través del tiempo.

e Objetos rigidos/no rigidos: son aquellos que pueden presentar o no una deformacién a

través del tiempo.

e Videos tomados con una cdmara en movimiento/estatica: Son aquellos videos que

pueden presentar 0 no movimiento generado por la camara.
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Esta base de datos contiene las secuencias de video de [92], pero VSB100 se extiende la
segmentacion a multiples cuadros y a maltiples anotaciones humanas por cuadro. Esto permite
dos propiedades importantes en las métricas de evaluacion:

e Penalizacion de las segmentaciones temporalmente inconsistentes: segmentaciones que no
cumplen con la definicidn de coherencia temporal.

e Tomar en cuenta la ambigiiedad de segmentaciones correctas: la ambiguiedad se refiere a la
escala de segmentacion entre elementos de escena, objetos y sus partes. Por ejemplo,
cuando se segmenta una persona el término de segmentacién se puede referir a la persona
como un todo o a cada una de sus partes. Esto se aborda mediante mdultiples anotaciones

humanas para medir el nivel natural de ambigledad.

Ademas de las métricas, las secuencias de video en VSB100 tienen las siguientes
propiedades:

e EIl nimero de cuadros por video esta limitado a un maximo de 121.
e Laresolucion de los cuadros es de 1280x720.
e Son 100 secuencias de video distribuidas en 40 de entrenamiento y 60 de prueba.

e Lasanotaciones de video son precisas en los contornos de los objetos (coherencia espacial)
y también en la consistencia temporal (coherencia temporal).

e No hay un tema especifico para los tipos de escenario en los videos.
4.1.1. Métricas de evaluacion

A continuacion, se describen las 2 métricas a utilizar para evaluar el desempefio de los
algoritmos desarrollados. Una de las métricas se Ilama Boundary Precision-Recall (BPR)
orientada a medir la coherencia espacial y la otra se llama Volume Precision-Recall (VPR)
enfocada a medir la coherencia temporal.

Métrica BPR
La métrica de evaluacion BPR se basa en los contornos de los objetos, que son los limites

que representan un cambio en los pixeles de un objeto a otro. Esta métrica evalta la curva
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precision-recall, que es una curva paramétrica que captura el equilibrio entre precision y ruido
a medida que varia el umbral de un detector de contornos.

La precision (traduccion de precision al espafiol) es la fraccion de detecciones que son
verdaderos positivos en lugar de falsos positivos y esta definida por:
o ISE0 (U Gt

|SE]|

.1

donde SE es el conjunto de segmentaciones generadas por los tres algoritmos de DObjA o

N, . . PRT
NISeg, {tht}n:=1 es el conjunto de anotaciones de bordes y n, = 1, ..., N, el indice de estos

conjuntos.
La sensibilidad (traduccién de recall al espafiol) es la fraccion de verdaderos positivos que
se detectan en lugar de perderse y se define como:
N,
Ynica|SE N Gty |
N,
Zn§=1|6tnt|

Con las ecuaciones (4.1) y (4.2) se describe la calidad de los contornos de los objetos. Para

RE = (4.2)

tener una medida de coherencia espacial, se combina la precision y la sensibilidad para obtener
la medida llamada f-measure, la cual se muestra en la ecuacion siguiente:
_ 2(PR X RE)
RE + PR
El Fm calculado con las ecuaciones (4.1), (4.2) y (4.3) se le conoce como BPR. Esta métrica

(4.3)

es util para medir la calidad de la segmentacion para cada cuadro de video de manera
independiente, por lo que solo evalla la coherencia espacial. La evaluacion de BPR se basa en
los contornos de los objetos que definen su forma geométrica. Para mostrar un ejemplo de como
evalla las segmentaciones esta métrica se muestra la Figura 4.1, teniendo en a) el cuadro
original y en b) y c) 2 diferentes segmentaciones. En b) se tiene un valor de BPR mas alto que

C) por mostrar una mejor coherencia espacial.
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Figura 4.1. a) Cuadro original It;5(x,v, z), b) Segmentacion, c) Sobresegmentacion.

Meétrica VPR
La métrica VPR utiliza los volumenes (segmentaciones espacio-temporales) de las

segmentaciones generadas SE y las N; anotaciones de las segmentaciones humanas Gt,, para

dar una medicion del traslape de los pixeles que pertenezcan a la misma clase entre ambos
volimenes.

Un problema que se tendria por usar las ecuaciones (4.1) y (4.2) para obtener VPR es el que
generan las segmentaciones degeneradas (aquellas que toman un solo segmento en un cuadro o
que cada pixel sea un segmento separado para todo el tiempo del video) que consiguen un
puntaje mas alto del que deberia. Por lo cual en [93] enfrentan esto con una correcta
normalizacion donde los volimenes conseguidos por segmentaciones degeneradas son

sustraidos del puntaje de traslape de la siguiente manera:

N
S s |{Seecor max 1se n gel} - max 1t
_ JtEGTy, gteEGTy,
PR = N (4.4)
NIRI = 2 max |gt|
t=  gteory,

Nt
Yini=12gtecty, {gggélse ngtl - 1}

RE = o
nt=1{|07fnt| - FGTnt}

(4.5)

. . . N, .
donde sk es el conjunto de segmentaciones espacio-temporales, {(GTnt}nt_l es el conjunto de
=

ground truths y I“tht es el nimero de volumenes en Gt,,. Finalmente, VPR se obtiene con la

ecuacion (4.3) utilizando PR de la ecuacion (4.4) y RE de la ecuacion (4.5).
Para ilustrar el funcionamiento de VPR se muestra la Figura 4.2 donde los cuadros a) y d)
pertenecen a una misma secuencia de video, pero son de diferente tiempo. b) y €) muestran una

correcta segmentacién donde las clases de los objetos se mantienen a través del tiempo
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mostrados con el mismo color. En ¢) y f) se muestra una falta de coherencia temporal donde las

segmentaciones se realizan de manera independiente en cada cuadro lo que ocasiona clases

inconsistentes. Con lo comentado, los cuadros b) y e) tendrian un valor més alto de VPR que
c)yf).

Figura 4.2, VPR explicada por coherencia temporal con los cuadros. a) I5;5(x, y, z), b) Segmentacién deseada
en t, ¢) Segmentacion incorrecta en t, d) It55 (x, v, z), €) Segmentacion deseada en ¢t + 1, f) Segmentacion

incorrectaent + 1.

Propiedades de las métricas BPR y VPR

En [93] definen las propiedades que tienen las métricas BPR y VPR que cualquier métrica de

evaluacién de coherencia espacial y temporal deberia cumplir:

¢ No degeneracidn: las medidas son bajas para segmentaciones degeneradas.

¢ No suponen nada sobre la generacion de datos: las métricas no asumen un cierto numero
de clases y, por lo tanto, se aplican a casos en los que el numero de etiquetas calculado es
diferente del ground truth.

e Multiples anotaciones humanas: se define como la propiedad de las métricas de poder
utilizar multiples anotaciones humanas para hacer frente a la inconsistencia al decidir el

ndmero de clases.
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e Acomodacion adaptativa de la escala de segmentacion: las segmentaciones que abordan
diferentes escalas no se penalizan, especialmente si esto se refleja en comparacién con los
ground truths. Esta propiedad se basa directamente en los humanos, que perciben
psicolégicamente las mismas escenas con un nivel de detalles diferente.

e Sobresegmentacion y enfoque en objetos: en el enfoque de sobresegmentacion, se tiene
una alta precision en BPR y una alta sensibilidad en VPR mientras que para el enfoque en
objetos (meétodos de segmentacion que tienden a producir pocos volumenes de objetos) se
tiene una alta precision en VPR y una alta sensibilidad en BPR. Ambos casos se pueden
comparar de manera justa a través de la medida f-measure.

e Medidas compatibles: ambas métricas permiten comparar los resultados del mismo
algoritmo en diferentes videos y el resultado de diferentes algoritmos en el mismo conjunto
de videos.

e Consistencia temporal: las etiquetas de los objetos que no sean consistentes a lo largo del

tiempo son penalizados por la métrica VPR.
4.2. Resultados con VSB100

En la Tabla 4.1 se muestran valores de BPR y VPR obtenidos de algunos algoritmos de la
literatura, que abarcan varios enfoques de trabajo partiendo de una metodologia no supervisada.
Los algoritmos en la tabla se ordenaron segin su desempefio en la métrica BPR. A continuacion,
se describen brevemente los métodos.

Keuper et al. en [94] proponen un método basado en informacion mutua puntal (IMP) de
voxeles espacio-temporales que mide su asociacion estadistica. Se establece la consistencia
temporal mediante una evaluacion de las afinidades puntuales basadas en IMP en el dominio
espectral espacio-temporal. Por lo tanto, el método propuesto es independiente de cualquier
calculo de flujo optico o0 modelos de movimiento previamente aprendidos. Xu et al. en [95]
desarrollan un método llamado superpixeles de correlacion mejorada para la segmentacion de
video bajo el esquema de descomposicion de bajo rango, que consiste en la exploracion de
afinidad entre superpixeles. El algoritmo se divide principalmente en 2 pasos, anélisis de
caracteristicas para establecer la afinidad inicial entre los superpixeles, seguido de la

construccion de un superpixel de correlacion mejorada que se consigue a través de una
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combinacion lineal. Zhao et al. en [96] extienden la técnica de agrupacion espectral basada en
optimizacion iterativa (SCIO por sus siglas en inglés) al aprendizaje multitarea (mSCIO) que
es un aprendizaje en el que se unen caracteristicas de bajo nivel para realizar el entrenamiento.
También se desarrolla otro método que proporciona una solucién para la agrupacion multitarea
mediante la extension del método Nystrom (NysNcut) que es un método que consiste en la
aproximacion numeérica de vectores propios de una matriz de afinidad ponderada construida
con pares de pixeles de una imagen. Ochs y Brox proponen en [97] un método variacional para
obtener segmentaciones de grupos de trayectoria dispersos. La informacidn se propaga a través
de un proceso de difusion jerarquico y no lineal que se ejecuta en el dominio continuo, tomando
en cuenta superpixeles. Corso et al. proponen en [98] un método nuevo para la segmentacion
autom@tica de imagenes heterogéneas a través de una formulacion bayesiana que genera un
modelo que se integra al método de segmentacién mediante un algoritmo de agregacién
ponderado, y se aplica a la tarea de detectar y segmentar tumores cerebrales y edemas en
volumenes de resonancia magneética multicanal. Galasso et al. desarrollan en [99] un método
de segmentacion de superpixeles basado en cuadros combinando algunas caracteristicas de
movimiento y apariencias. También, se muestra un segundo algoritmo de segmentacion
jerarquica de imagenes con reconocimiento de movimiento para mejorar su enfoque en
secuencias de video. Xu et al. abordan en [100], el problema del tiempo computacional que se
requiere para procesar todos los voxeles de una secuencia de video a través de una segmentacion
jerérquica de video utilizando GBS, donde cada cuadro de video se procesa una sola vez sin
cambiar la segmentacion de cuadros anteriores. Arbelaez et al. presentan en [101] un detector
de contornos que combina multiples caracteristicas locales basandose en agrupacion espectral,
para después utilizarlo en un algoritmo de segmentacién de imagenes que consiste en
transformar la salida del detector de contornos en un arbol de regién jerarquica. De esta forma,
se reduce el problema de segmentacién de imagen al de deteccidn de contornos. Grundmann et
al. presentan en [102] una técnica escalable para segmentacion espaciotemporal de secuencias
de video, utilizando un algoritmo jerarquico basado en graficos. La técnica comienza por
segmentar en exceso un grafo de video volumétrico en regiones espaciotemporales, luego se
construye un grafico sobre las regiones obtenidas y repiten este proceso maltiples veces para

crear arboles de segmentaciones espaciotemporales.
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Tabla 4.1. Desempefio de diferentes algoritmos de segmentacion de objetos

Meétricas
Algoritmo BPR VPR
Criterio humano 0.81 0.83
Oracle - Arbelaez et al. [101] 0.62 0.65
Arbelaez et al. [101] 0.62 0.26
MS TW [94] 0.56 0.64
ESP [95] 0.54 0.55
NISeg 0.51 0.47
Galasso et al. [99] 0.51 0.45
DObjA_FCM 0.47 0.25
Grundmann et al. [102] 0.47 0.52
Corso et al. [98] 0.47 0.51
DODbjA_K-means 0.43 0.25
Xu et al. [100] 0.38 0.45
DObjA_EM 0.36 0.21
mSCIO [96] 0.31 0.39
NysNcut [96] 0.29 0.35
Ochs and Brox [97] 0.17 0.25

4.2.1. Analisis de los resultados

En la Tabla 4.1 se puede notar que en la primera posicién se encuentra el criterio humano y
para el caso de la métrica BPR, se refleja la capacidad humana de localizar los contornos de los
objetos del escenario y VPR muestra la habilidad de identificar y agrupar objetos
consistentemente en el tiempo.

Los 2 algoritmos de Arbelaez et al. [101] realizan la segmentacion utilizando un arbol de
region jerarquica partiendo de una deteccion de contornos obtenidos por agrupamiento
espectral. El desempefio en BPR es muy bueno pero en VPR para conseguir un buen valor
recurren a utilizar un predictor al que Illaman Oracle para conectar las segmentaciones
espaciales a través de volumenes a lo largo del video. Este predictor tiene la gran desventaja de
que necesita contar con los ground truths para funcionar, inconveniente que no se presenta en
NISeg.
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El tercero, MS TW, utiliza la informacion IMP entre voxeles en el dominio espectral para
realizar la segmentacién sin utilizar algun calculo de flujo 6ptico o de algin modelo de
movimiento previamente aprendido, también es necesario definir manualmente la cantidad de
valores propios a calcular segun la estructura de los videos de la base de datos a utilizar. NISeg,
por el contrario, si utiliza la informacion obtenida del flujo Optico, lo que permite tener un mejor
entendimiento de las caracteristicas utilizadas para la segmentacién espacio-temporal y también
tiene la ventaja de que sus parametros se ajustan de manera automatica.

El cuarto, ESP, realiza una segmentacién basandose en la afinidad entre superpixeles, lo que
reduce el costo computacional comparado con otros modelos basados en afinidad a nivel pixel.
La desventaja de este algoritmo es que es necesario ajustar manualmente el pardmetro
encargado de controlar la magnitud de la combinacién lineal entre superpixeles para evitar
problemas de baja o sobre segmentacion.

En quinto lugar, queda NISeg que sigue un proceso neuroinspirado para extraer y utilizar
caracteristicas de bordes color y movimiento para realizar la segmentacion, a diferencia de
cualquier otro algoritmo.

El sexto, Galasso et al. [99], tiene resultados muy similares a NISeg en BPR y en VPR. Esto
puede deberse a que se utilizan las mismas caracteristicas que NISeg para realizar la
segmentacion, que son: caracteristicas de apariencia (color, brillo y textura) y caracteristicas de
movimiento. La diferencia es que se uso agrupamiento espectral para realizar la segmentacion.

Posteriormente siguen 3 algoritmos con mismo puntaje en BPR: FCM de DObjA, después
sigue [102] y [98]. DObjA con FCM utiliza la informacion de luminancia para agrupar, y bordes
para determinar el nimero de grupos. El de [65] queda bien en VPR a comparacion con los
demas algoritmos por utilizar un GBS de 3 dimensiones (tomando el tiempo como tercera
dimension), pero no tiene buen BPR y requiere un mayor procesamiento y mas cantidad de
memoria debido a que debe guardar la informacion de varios cuadros a la vez, ya que el GBS
es espacio-temporal. El algoritmo de Corso et al. [98] obtuvo un valor alto en VPR por utilizar
la informacion de voxeles individuales e informacién local a diferentes escalas. Tanto [98]
como [102], tienen mal desempefio en BPR porque debido a que se deben ajustar las escalas de

segmentacion al cambiar de video.
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En los dltimos 6 lugares se encuentra K-means y EM de DObjA, que utilizan la misma
informacion de FCM para agrupar. Se tiene Xu et al. [100] que utiliza un agrupamiento basado
en GBS. También se tienen 2 algoritmos de agrupacion espectral mSCIO y NysNcut. En Gltimo
lugar se localiza el algoritmo de Ochs and Brox [97] que uso un método variacional.

En lo referente a las tres versiones de DObjA, FCM tuvo los mejores resultados, esto es
consistente con [103], donde se compara el desempefio de FCM y K-means utilizando la base
de datos de segmentacién Berkeley. De acuerdo a los resultados en esa comparacion, FCM es
mejor que K-means en términos de producir mejores segmentos de color en imagenes con ruido
FCM. El bajo rendimiento de EM puede deberse principalmente a la inicializacién aleatoria de
sus parametros y a que el mddulo determinacion de nimero de grupos de DObjA le detecto
menos grupos en promedio.

En la Figura 4.3 se muestra un ejemplo del funcionamiento de los algoritmos propuestos
comparandose con su ground truth correspondiente. Se puede apreciar que Dobja y NISeg
resultaron tener buenos desemperios en regiones homogéneas como en la duela, mientras que
NISeg también se desempefid bien en regiones como en la bola de boliche, a diferencia de

DObjA que segment6 varias regiones dentro de la misma. Esto ultimo influyo en la diferencia

que existe en la métrica de BPR entre ambos algoritmos.

Figura 4.3. &) Cuadro original I%;5(x, v, z), b) Ground truth, c) Segmentacion con NISeg I£(x, y), d) K-means
I; (x,y), € FCM If (x,y) y ) EM I} (x, ).
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Otra ventaja de NISeg sobre DObjA se da por el similar namero de regiones con respecto al
ground truth, debido a que hay menos ruido dentro de cada regidn. Esto se consigui6 porque se
utiliza mas informacion para realizar la segmentacion, como: color, bordes y movimiento,
también por considerar la informacion espacial de los cuadros y no solo a nivel pixel, y
finalmente por definir diferentes clases a las regiones que no estan conectadas. Los algoritmos
de DODbjA salieron bajos en VPR basicamente por no tomar informacion temporal en

consideracion.

4.3. Conclusiones

Se desarrollaron dos algoritmos para la segmentacion de objetos, DObjA y NISeg. DObjA
se basd en los resultados obtenidos de experimentos con sefiales EEG y se divide en 4 etapas:
preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, agrupamiento y una etapa de determinacion de
nimero de grupos. Ademas, tiene 3 versiones basadas en la forma de realizar el agrupamiento:
K-means, FCM y EM. Por otro lado, NISeg se baso en las teorias de la percepcion visual que
se encuentran en la literatura. Este se dividio en varios niveles jerarquicos que representan o
simulan el sistema visual de los humanos, que son: Retina, NLG, Areas V1/V2, Area MT y
Area V4.

Los resultados de ambos algoritmos se evaluaron con la base de datos VSB100 ya que
contiene videos con escenarios complejos y se utilizan las métricas BPR y VPR para medir la
calidad objetiva espacio-temporal de la segmentacion de objetos. De acuerdo al estudio
comparativo realizado, NISeg obtuvo mejor desempeiio que DObjA, ya que maneja
caracteristicas como color, bordes, movimiento, considera informacion de cuadros anteriores y
utiliza la informacién local y no solo de pixeles individuales.

Por otro lado, NISeg alcanz6 un 5° lugar en la comparacion con otros algoritmos de la
literatura evaluados en VSB100. De acuerdo a los resultados del algoritmo de Galasso et al.
[99] se observo un desempefio casi igual a NISeg en ambas métricas, lo que indica que utilizar
las mismas caracteristicas de color, bordes y movimiento genera desempefios similares. Otros
algoritmos como los de Corso et al. [98] y Grundmann et al. [102] tienen buen valor en VPR
pero bajos resultados en BPR ya que es necesario tener que ajustar el escalamiento de la

segmentacion al cambiar de videos.
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Entre los algoritmos que consiguieron mejores desempefios que NISeg estan ESPy MS TW,
pero tienen la desventaja de tener que ajustar uno de sus parametros de manera manual, estos
son: la magnitud de la combinacion lineal entre superpixeles para ESP y el nimero de valores
propios para MS TW. Con respecto al algoritmo de Arbelaez et al. [101], aunque este tuvo un
buen desempefio en BPR, tiene la gran desventaja en relacion a NISeg de que necesita de los
ground truths para tener un buen desempefio en la métrica VPR.

A través de las ventajas y el desempefio que tuvo NISeg respecto a otros algoritmos
existentes en la literatura evaluados en VSB100, se llegd a la conclusion de que es factible
migrar los conocimientos de los modelos y procesos de la percepcion visual humana a
algoritmos computacionales de segmentacion de objetos.

Como trabajo futuro, se plantea incluir un médulo de memoria en el diagrama de NISeg que
representaria el funcionamiento de la corteza prefrontal, de manera que pueda servir para ajustar
los algoritmos que extraen las caracteristicas de mas bajo nivel, como lo son: bordes, color y
movimiento. Para esto se utilizaria una red neuronal que se entrenaria aprovechando el conjunto
de videos de entrenamiento de VSB100, esto con la finalidad de mejorar ambas métricas de
segmentacion. También para mejorar un poco mas VPR podria considerarse un GBS

modificado, que tome al menos la informacidn de un pixel de un cuadro anterior.
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