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CONTEXTO

Eda linea de investigacion y desarrollo
(I/D) forma parte del proyect6Computo
Paralelo de Altas Prestaciones (HPC). Fun-
damentos y Evaluacion de Rendimiento en
HPC. Aplicaciones a Sistemas Inteligentes,
Simulacion y Tratamiento de Imagehes
del Instituto de Investigacién en Informat
ca LIDI acreditado por la UNLP en el ma
co del Programa de Incentivos.

RESUMEN

Este trabp describe una linea de I/D y los
resultados esperados de la misma. Eé-0bj
tivo principal es estudiar, investigar, des
rrollar y evaluar métodos computacionales
en aprendizaje automatico y reconocimiento
estadistico de patrones, en particular dlasif
cacion supervisada, no supervisada, cedu
cion de dimensién y andlisis de rendimien-
to. El segundo objetivo general es invest
gar métodos de generacion de caracterist
cas a partir de sefiales en general e @nag
nes digitales en particular, desde el punto de
vista del método de clasificacion subyace
te, su poder de discriminacion y su posible
aplicacion en tiempo real.

Palabras Clave Reconocimiento de Patro-
nes. Analisis de Imagenes. Aprendizaje Au-
tomatico. Generacion de Caracteristicas.
Tiempo Real.

1. INTRODUCCION

El objetivo principal de un sistema de reco-
nocimiento automético de patrones es-de
cubrir la naturaleza subyacente de un fené-
meno u objeto, describiendo y seleccionado
las caracteristicas fundamentales que perm
tan clasificarlos en una categoria deferm
nada [1][2]. Sistemas autométicos de reco-
nocimiento de patrones permiten abordar
problemas en informética, en ingenieria y
en otras disciplinas cientificas [3][4], por lo
tanto el disefio de cada etapa requiere de
criterios de analisis conjuntos [5] paraival
dar los resultados [6][7]. El espectro de
aplicaciones de los sistemas de recenoc
miento automatico de patrones es muoy a
plio. Entre las principales areas de agplic
cion podemos mencionar: reconocimiento
de voz, escritura, iris, y huellas digitales.
También se puede mencionar el creciente
numero de aplicaciones en biologia y med
cina como: reconocimiento de secuencias
ADN, mamografias, electrocardiogramas y
electroencefalogramas. En general todo tipo
de fendmeno fisico o quimico del cual po-
damos directa o indirectamente extraes-de
criptores viable, es potencialmente tratable
por un sistema automatico de recdnoc
miento de patrones. Es de particular interés
en esta linea de I/D la generacion de cara
teristicas a partir de sefales en general e
imagenes en particular. En general seianal
zan problemas en cada una de las tras et
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pas en que un modelo general clasico de undimensién. En el nuevo espacio de caract
sistema automético puede ser dividido para risticas las clases son separadas poriun h

su disefio y estudio, sensor, selectorale c
racteristicas y clasificador. La primera etapa

perplano, siendo este el que maximiza la
distancia entre el mismo y los puntos de e

puede ser considerada a su vez como la quetrenamiento. La distancia se denomina-ma
trata de obtener la representacion mas fiel gen y esos vectores son los vectores de so-

del fendbmeno estudiado, y como un modulo
que permite generar caradgticas del
mismo. La etapa de seleccion de carasteri
ticas permite simplificar la etapa de clasif

porte. Las SVM cumplen un rol muyni
portante en teoria de aprendizaje estadistico
y cuando es necesario entrenar un clasific
dor no lineal en un espacio de caracterist

cacion al generar un vector de entrada con cas de considerable dimension con un nu-

mayor potencial de discriminacion entre
clases y menor redundancia de informacion.
La etapa de clasificacion finalmente asigna
un patrén a la clase correspondiente imin
mizando la probabilidad de error del sist
ma.

1.1 Reconocimiento de Patrones

En esta linea de investigacion el trabaje a
tual lo podemos clasificar en tres topicos

mero limitado de muestras. Podemosedif
renciar dos aspectos importantes queen g
neral reciben la denominacion de maquinas
de soporte vectorial, el uso de SVM ea-cl
sificacion SVC y el uso de las mismas en
regresion SVR. La linea de investigacion
propuesta estudia ambos aspectos y en pa
ticular en el caso de clasificacion mediante
SVM tiene como objetivo disefar sistemas
con alta capacidad de generalizacion. Entre
las tendencias actuales podemos mencionar

bien diferenciados correspondientes a tres |as investigaciones sobre SVM paralelas

sub-disciplinas dentro del &rea. La primera
es clasificacién supervisada donde elaenf
sis de nuestro trabajo es en métodos de cl

secuenciales (PSVM, SSVM) [13Una ®-
rie temporal es una secuencia de puntos
medidos a intervalos sucesivos, nokma

sificacion basados en nucleos dispersos, enmente de tiempo, y en general a intervalos
particular maquinas de soporte vectorial. La regulares. Las series temporales soneel r

segunda es en clasificacion no supervisada syltado de medidas de distintos fenémenos
donde la principal linea de trabajo son las fisicos en la naturaleza pero también son
técnicas de agrupamiento basadas en teoriacomunes en econometria, marketing, con-
espectral de grafos y su aplicacion a is¥dg  trol industrial y como resultado de métodos
nes de rango. El tercer topico de fundamen- de monitoreo y diagndstico en medicina. La

tal importancia es el de reduccion de d
mension en particular seleccién de caract
risticas. Las maquinas de soporte vectorial
(SVM) [8] son herramientas fundamentales

en sistemas de aprendizaje automatico,

permitiendo el tratamiento de problemas a
tuales en reconocimiento de patronesiy m

clasificacion de las series temporaleseebt
nidas a partir de estudios funcionales del
cerebro, son un ejemplo de abordaje mult
disciplinario, donde uno de sus aspectos
fundamentales es el de reconocimiento de
patrones. La aplicacion, adaptacion ye-ad
cuada seleccion de kernels de SVM a series

neria de datos tales como, reconocimiento Y temporales es un tema de investigacién a

caracterizacion de texto manuscrito, dete
cion ultrasonica de fallas en materialels;
sificacion de imagenes médicas [9], &ist
mas biométricos [10], clasificacion en bio-
informatica [11]y en fisica de altas ene
gias [12]. Las SVM implementan reglas de
decision complejas, por medio de una fun-
cion no lineal que permite mapear los pun-

tual [14[15]. Las series pueden ser unid

mensionales o multidimensionales cam c

rrelaciéon tanto temporal como espacial. En
el dltimo caso se plantea un problema de
reconocimiento de patrones. Entre los temas
actuales de investigacion que involucran los
conceptos anteriores podemos citar estudios
en neurociencias por medio de resonancia

tos de entrenamiento a un espacio de mayormagnética funcional (fMRI), electroeneef
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logramas (EEGSs) y magnetoencefalogramas mediante cinco parametros principales:- un
(MEGs) [14[17]. cidad, congruencia, invariancia, abstraccion
y sensibilidad. La naturaleza de las imag
Los métodos espectrales de agrupamientones digitales analizadas es amplia desde
explotan la estructura de autovalores de la imagenes naturales obtenidas por reflexion
matriz de semejanza u otras matrices-der o transmision, imagenes multi-espectrales,
vadas, generando una particion en agfup imagenes de resonancia magnética @-res
mientos disjuntos. El primer paso en la con- nancia magnética funcional [23] comanta
truccion de un algoritmo de clustering-b  bién imagenes de rango obtenidas mediante
sado en teoria espectral de grafos es definircAmaras de tiempo de vuelo [24][25]. &-p
la matriz de similaridad basada en los pesos sar de trabajar en esta linea de investigacion
de las aristas entre nodos [18]. En segundo con im&genes generadas por distintes f
término se contruye el laplaciano del grafo némenos y que representan problemas-dif
y luego se realiza el correspondiente anél rentes podemos identificar una metodologia
sis de autovalores y autovectores [19]. En comdn. Es necesario segmentar la imagen,
esta linea de I/D se investigan tres aspectosdividirla en sus partes constitutivas u ebj
fundamentales, la construccion de la matriz tos que la componen donde el nivel de
de semejanza, el andlisis de métodos de segmentacion depende del problemaianal
segmentacion [20][30] y el estudio de elte  zado. Una vez determinados los elementos
nativas para reducir la complejidad compu- de la imagen que componen los objetos de
tacional para casos particulares [21]. El te interés y el fondo es posible investigar que
cer tema central de la linea de I/D descripta método, o proponer un nuevo método que
en este articulo es el de reduccién de d permita obtener un descriptor [26][27]. En
mension, asociado directamente con pro- el caso de imagenes digitales podemas cl
blemas que presentan alta dimension en sussificarlos en externos, internos y mixtes s
patrones con respecto al nimero de shue gun sean generados a partir de la frontera,
tras en el conjunto de disefio y los pmbl la regidn del objeto de interés o ambas. El
mas en el que el nUmero de parametros estipo de informacion que se utiliza es muy
relativamente alto con respecto al nimero dependiente del problema abordado. Los
de patrones disponibles para el disefio del principales métodos utilizados tienen en
sistema de clasificacion. Se consideran dos cuenta caracteristicas como el colortea
abordajes para resolver el problema de r tura, el espectro de frecuencias, propiedades
duccién de dimension, extraccion de cara geométricas y andlisis en distintas escalas
teristicas y seleccion de caracteristicas. Se Se investigan métodos de generacionale c
estudian dos tipos de problemas supervis racteristicas que ademas de mejorar el ren-
dos y no supervisados, y transformaciones dimiento con respecto a los pardmetros an-
lineales y no lineales del espacio de caract teriores puedan también satisfacer restri

risticas [22][31]. ciones temporales [28] para problemas e
pecificos, como interfaces hombre-maquina
1.2 Generacion de Caracteristicas no convencionales [29].

Un patron es una entidad que podemas de 2. LINEAS DE INVESTIGACION y

cribir mediante un conjunto de caracterist DESARROLLO

cas. Esta linea de investigacion estudia no

solo la adquisicion directa del conjunto de * Clasificacion supervisada. Discriminado-
caracteristicas denominado descriptor sino  res lineales y no lineales.

los métodos de generacién de caracierist * Métodos de estimacion de parametros
cas indirectos obtenidos a partir del analisis ~ Ppara clasificadores Bayesianos.

de distinto tipo de sefales. El segundaeebj * Clasificacion no supervisada. Técnicas
tivo es caracterizar la calidad de los mismos  de agrupamiento (clustering).
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= Seleccion y extraccion de caracteristicas. 4. FORMACION DE RECURSOS HU-
= Métricas, pseudométricas y distancias MANOS
ultramétricas en clasificacion supemp#s
da, no supervisada y seleccion de cara En el marco de esta linea de investigacion
teristicas. alumnos de grado y postgrado tienen la po-
= Criterios de evaluacion de desemperio en sibilidad de realizar tesinas y tésis en temas
sistemas de clasificacion automatica. especificos. Actualmente hay dos invest
= Criterios y algoritmos para combinacion gadoes realizando su doctorady tres
de clasificadores. alumnos realizando tesinas relacionadas a
» Estudio de métodos para el tratamiento aspectos particulares en sistemas autemat
de datos en camaras basadas en tiempocos de reconocimiento de patrones Yy ianal
de vuelo. sis de imégenes.

» Maquinas de soporte vectorial. Kernels y

algoritmos de optimizacion. 6. BIBLIOGRAEIA
» Clasificacion de series temporales g-cl '

SiﬁcaCién_?onteXtual- o . Batagelj V, Bock H, Ferligoj A. “Data Sci-
= Generacion de caracteristicas pararinte  ence and Classification”. Springer, (2006).

faces Basadas en Vision

=

2. Fukunaga K:Introduction to Statistical P&

= Andlisis de Sefiales Digitales tern Recognitioir Second Edition. Acaden-
ic Press(1990).

3. RESULTADOS OBTENIDOS 3. Devijer P, Kittler, J. “Pattern Recognition:

/ESPERADOS theory and applications”. Springer, (1986).

4. Anke MeyerBase. “Pattern Recognition for

=  Desarrollar modelos y optimizar a|g0- Medical Imaging”. Academic Press, (2004).

ritmos particulares de clasificacion su- 5. Kim H.Y., Giacomantone J. O., Cho, Z. H.

pervisada y no supervisada. Robust Anisotropic Diffusion to Produce

Enhanced Statistical Parametric Map, Com-
puter Vision and Image Understanding,
v.99, pp.435-452 (2005).

» Evaluacion de los métodos de analisis
de desempefio y su aplicacién sobre los
clasificadores y conjuntos de datosr

puestos. 6. Kim H.Y., Giacomantone J. O., A New

. o Technique to Obtain Clear Statistical Para-

= Construccion de una mesa muédatil metric Map by Applying Anisotropic Diffu-
basada en vision por computador para sion to fMRI, IEEE, International Confer-
Su uso en educacion especial [29]. ence on Image Processing. Proceedings, Ge-

i : £ , Italy,v.3, pp.724-727 (2005).
= Se estudiaron y propusieron métodos o oy sV PP (2005)

para deteccion en series temporales de 7. Corte  C, Vapnik V, Support vector
fMRI [23] networks. Machine Learning v.20, pp.273-

s 26 | I q q 297 (1995).
= Se realizo la evaluacion de rendimiento . -
en sistemas de reconocimiento de p 8. Vapnik, V. The Nature of Statistical Learn-

trones supervisados y de clasificacion ing Theory. N. Y. Springer (1995)
binaria [14. 9.Li S, Fevend., KrzyzakA., Li S. Automa-
; » ic Clinical Image Segmentation Using Patho-
= Se propuso un método de segmentacion |ggical Modelling, PCA and SVM, MLDN,

de imagenes de rango [20][30]. LNAI 3587 pp.314-324, (2005).

* Obtener mejoras y adecuar las técnicas 10. Lei Z., Yang Y.Wu Z.. Ensembles of Sup-
de seleccion y extraccion para el @rat port Vector Machine for Text-Independent
miento de datos en espacios multi- Speaker Recognition, IJCSNS v.6 n.5A pp.
dimensionales [31]. 163-167, (2006).

Pagina 752 de 1158



WICC 2014 XVI Workshop de Investigadores en Ciencias de la Computacion

11. BoekhorsR., Abnizova |., Wernich LDis-
crimination of regulatory DNA by SVM on
the basis of over and under-represented m
tifs, ESANN pp. 481-486 (2008).

12. Vossen Anselm. Support Vector Machines
in High Energy Physics, CERN, Geneva,
Switzerland, pp.23-33 (2005).

13. Wang L., Chang M., Feng J.. Parallel and
Sequential Support Vector Machines for
Multi-label  Classification, International
Journal of Information Technology, v.11 n.9
pp. 11-18, (2005).

14.Ruping S., SVM kernels for time series
analysis, G1-Workshop-Woche Lernen-
Lehren-Wissen-Adaptivitet,pp.43-50 (2001).

15.Yang K., Shahabi C. A pca-based kernel for
kernel pca on multivariate time series, IEEE
Intern. Conf. on Data Mining (2005).

16. Giacomantonel,, De GiustiA., ROC pe-
formance evaluation of RADSPM tedhn
qgue, XIV Congreso Argentino de Ciencias
de la Computaciéon (CACIC), Chilecito
(2008).

17. ChaovalitwongseW., PardalosP. On the
Time Series Support Vector Machine using
Dynamic Time Warping Kernel for Brain
Activity Classification, Cybernetics and &y
tems Analysis v.44 pp.125-138 (2008).

18. Von Luxburg U. A Tutorial on Spectral
Clustering. Statistics and Computing, 17(4),
(2007).

19. Shi J., Malik J. Normalized cuts and image
sggmentation. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence 22(8),
888-905, (2000).

20.Lorenti L., Manresa-Yee C., Giacomantone
J. Segmentacion de objetos parcialmente
ocluidos utilizando camaras TOF. X Works-
hop Computacion Grafica, Imagenes y Vi-
sualizacion. pp. 387-395. Bahia Blanca,
Buenos Aires, Argentina, Octubre, (2012).

21. Zare H., Shooshtari P., Grupta A., Brin
man R. Data reduction for spectral clustering
to analyse high throughput flow cytometry
data. Bioinformatics, 11-403, (2010)

22. Han Y., Feng X., Baciu G. Variational and
PCA based natural image segmentationt- Pa
tern Recognition 46, pp. 1971-1984 (2013).

23. Giacomantong, Tarutina T. Diffuse Ouit
er Detection Technique for Functional Mag-
netic Resonance Imaging. Computer Science
and Technology Series. XVI Argentine Con-
gress of Computer Science Selected Papers.
pp. 255-265 (2011).

24. Penne et al. Robust real time 3-D respirato-
ry motion detection using time of flight ica
eras. International Journal of Computes-A
sisted Radiology and Surgery v.3 pp.427-
431. (2008).

25. Kollors, A., Penne, J., Hornegger, J., Barker
A. Gesture Recognition with a Time-of-
Flight camera. International Journal of lirte
ligent Systems Technologies and Apphc
tions, v. pp.334-343, (2008).

26. Li J., Wang Y. Visual tracing and learning
using speeded up robust features. Pattern
Recognition Letters 33, pp. 2094-2101
(2012)

27. Prato M., Zanni L. A practical use of regu-
larization for supervised learning with kernel
methods. Pattern Recognition Letters 34, pp
610-618 (2013).

28. Antunez E., Marfil R., Bandera A. Quo-
bining boundary and region features inside
the combinatorial pyramid for topology er
serving perceptual image segmentatiorn- Pa
tern Recognition Letters 33, pp. 2245-2253
(2012).

29. Cristina Manresa-Yee, Ramoén Mas, Gabiriel
Moya, Maria J. Abasolo, Javier Giacomanto-
ne. Interactive multi-sensory environment to
control stereotypy behaviours. Computer
Science & Technology, pp. 121-128, (2012).

30. Lorenti L., Giacomantone J. Segmentacién
espectral de imagenes utilizando camaras de
tiempo de vuelo. XI Workshop Computacion
Gréfica, Imagenes y Visualizacion. pp. 430-
439. Mar del Plata, Argentina, (2013

31. Lorenti L., Violini L., Giacomantone JeS
leccion sub-6ptima del espectro asociado a la
matriz de afinidad. IV Workshop Proees
miento de Sefales y Sistemas de Tiempo
Real. pp. 1417-1425. Mar del Plata, Argent
na, (2013).

Pagina 753 de 1158



	Procesamiento de Señales y Sistemas de Tiempo Real
	Reconocimiento de Patrones y Generación de Características con Restricciones Temporales


