7. Analisis de Sefiales y Reconocimiento
de Patrones

Este capitulo cubre la interseccion entre dos areas de investigacion y desa-
rrollo tecnolégico en computacion: el analisis de sefales digitales y el reco-
nocimiento automatico de patrones. Los términos sesales, patrones, andlisis y
reconocimiento son extensos y presentan un amplio margen de interpretacion.
Por esta razén, se inicia con una introduccién a dichos conceptos; se descri-
ben los problemas cientificos principales y algunas de las metodologias para
enfrentarlos y se aborda el trabajo de la comunidad cientifica mexicana. Final-
mente, se discuten las perspectivas y retos de esta area del conocimiento. Esta
tematica es ubicua y tiene aplicaciones en robotica, aprendizaje e inteligencia
computacional, interaccién humano-computadora y tecnologias de lenguaje

entre otras, como se discute en los capitulos correspondientes de este texto.

7.1. Definiciones y problematica

Una serial digital es un conjunto de magnitudes fisicas medidas en un punto
o intervalo de tiempo o espacio determinado. Estas magnitudes se represen-
tan de forma mds o menos congruente y finita en una computadora u otro
dispositivo digital, de tal forma que se puedan analizat. Por ejemplo, la tem-
g > >
peratura, la presion, la corriente eléctrica, asi como otros fenémenos, se re-
presentan como sefiales digitales. Las fotografias, termografias, radiografias y

tomografias se representan también como sefiales de dos o mas dimensiones

[233]
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(las llamadas “imagenes digitales”). Las sefiales pueden tener un origen fisico,
como los fenémenos mecanicos o electromagnéticos, o uno social, como los
econémicos, demograficos o los procesos de la administracion publica. Tam-
bién hay sefiales que resultan de procesos bioldgicos, como la voz, la presion
arterial, la actividad del cerebro, las secuencias de ADN vy la expresion de
genes. El analisis tiene por objetivo entender el contenido informativo de las
sefiales a fin de aprovechar, mejorar, corregir o simplemente profundizar el
conocimiento del fenémeno, proceso o evento que se estudia. A menudo se
miden varias sefiales al mismo tiempo, lo que permite un analisis mas profun-

do pero a la vez mas complejo.

Por su parte, un patrin es la representacion de una relacién estocastica
entre sefales y se obtiene mediante el analisis matematico de ejemplos de se-
fales adquiridas previamente. Por lo mismo, un patrén representa a una clase
de senales, que a su vez representa una clase de entidades individuales (obje-
tos, acciones, eventos, procesos, etc.). Normalmente se asocia una etiqueta a
cada patrén que indica el nombre de la clase correspondiente. Los patrones
se obtienen a partir de la extraccion de caracteristicas distintivas o atributos
de dichas entidades, normalmente del medio ambiente, por lo que las sefiales
casi siempre contienen detalles irrelevantes y se requiere reducir la informa-
cion sensada, de tal forma que se representen solo los rasgos significativos de
las clases. Los patrones se pueden usar para llevar a cabo tareas discriminato-
rias, predictivas o explicativas. Estas tareas se llevan a cabo usando algoritmos
conocidos como dlasificadores. Matematicamente, la clasificaciéon consiste en
partir un espacio #-dimensional, con una dimensién por cada caracteristica

relevante, y cada region de este espacio corresponde a una clase determinada.’'

El reconocimiento consiste en clasificar una o varias sefiales desconocidas
en la clase correspondiente. Por ejemplo, la sefal que representa a una radio-
graffa y la radiografia propiamente se pueden clasificar como “crecimiento

de la auricula izquierda”, “posible tumor maligno” o “paciente sano”. Otro

! Tou, J.T., Gonzalez, R. C. Pattern Recognition Principles, 2nd. edition, Addi-
son-Wesley, 1977.
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ejemplo es el reconocimeinto de personas o acciones, como en un sistema
b

de seguridad que analiza durante varios segundos el caminar de un sujeto

para identificarlo y clasificarlo como “usuario autorizado” o “usuario no autori-

zado.”

Un sistema de reconocimiento de patrones que se construye a partir de
analizar y manipular instancias o ejemplos de un problema se conoce como
adaptivo. Ia construccion de este tipo de sistemas tiene dos etapas principales:
disefo y evaluacion. En la primera se generan reglas de decisioén para clasi-
ficar instancias del problema y en la segunda se verifica de forma intensiva
que dichas reglas sean apropiadas para tomar buenas decisiones.” El disefio
del clasificador tiene a su vez varias etapas. Primero es necesario determinar
qué técnicas se deben emplear para limpiar las sefiales, es decir, eliminar el
ruido u otros componentes que no son relevantes para la aplicacion. Este
proceso se conoce como pre-procesamiento de la sefal. Posteriormente se
seleccionan las transformaciones matematicas para obtener las caracterfsti-
cas que representaran a la sefal y, consecuentemente, a los objetos o escenas
que ésta representa, de tal manera que se maximice la posibilidad de realizar
una buena clasificacién. Finalmente se escoge el método de clasificacion o
reconocimiento propiamente. Frecuentemente la seleccion de las estrategias
para extraer caracteristicas y el método de clasificacién estan estrechamente

relacionas y se influyen mutuamente. Este proceso se ilustra en la Figura 7.1.

El disefio de un clasificador es una actividad iterativa que implica probar
y modificar varias veces las transformaciones hasta encontrar las que ob-
tienen los mejores resultados. Este proceso depende en gran medida de la
experiencia de los disenadores; sin embargo, en los ultimos afios se ha incre-
mentado la investigaciéon de métodos basados en inteligencia artificial que

permiten realizar automaticamente algunas decisiones de disefio.

* Shih, EY. Image Processing and Pattern Recognition. Fundamentals and Techni-
ques. IEEE Press, Wiley, 2010.
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Analizar los datos y el
contexto del problema
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Figura 7.1. Etapas de disefio de un clasificador

Uno de los métodos mas exitosos de disefio automatico de clasificadores
se basa en el aprendizaje profundo, el cual ha tenido muy buenos resultados,

principalmente en problemas de visién y reconocimiento de voz.’

Por su parte, el uso de un sistema de reconocimiento involucra tres pa-
sos: 1) adquirir y pre-procesar la sefial, ii) aplicar las transformaciones para
obtener caracteristicas y iii) aplicar las reglas de reconocimiento y decision del

clasificador. Este proceso se ilustra en la Figura 7.2.

* LeCun, Y, Bengio, Y., Hinton, G. (2015). Deep learning. Nazure, 521(7553): 436—444.
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Figura 7.2. Pasos de un clasificador

El analisis de sefiales agrupa a una inmensa variedad de teorfas matematicas
y algoritmos que permiten definir secuencias de transformaciones orientadas
a la extraccién de informacion de las sefiales, en particular para su recono-
cimiento. El proceso de analisis se inicia con la observacion del fenémeno,
el cual se registra a través de sensores y genera datos crudos. Existen va-
rios tipos de transformaciones que pueden realizarse sobre una sefal digital,
como la convolucion, el filtrado de frecuencia, el sub-muestreo, las funciones
de transformacion tiempo-frecuencia y multi-resolucion, etc. Algunas de es-

tas transformaciones se describen brevemente en la siguiente seccion.

En resumen, el quehacer principal en el area de analisis de sefiales y reco-
nocimiento de patrones (AS/RP) es el desarrollo de nuevas transformaciones
y algoritmos, asi como la comprension de sus implicaciones matematicas,

bajo el contexto de asignacion de clases a objetos.

Ademas de resolver problemas de clasificacion, estas transformaciones
también son utiles para resolver problemas de regresion, ordenamiento, regu-

larizacion o asociacion de patrones, como se explica a continuacion:
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* Clasificacién/Regresion. Se asigna una sefial a una clase representada

por un modelo matematico a partir de una métrica apropiada.

* Inferencia. Consiste en hacer predicciones a corto, mediano o largo

plazo. Se lleva a cabo de manera posterior a la regresion.

*  Ordenamiento o indexacion de conjuntos. Se realiza como parte del

proceso de toma de decisiones, de forma posterior a la inferencia.

* Regularizacion. Se lleva a cabo, entre otras cosas, para apoyar el dise-
flo de modelos de clasificacion cuando se cuenta con pocas muestras
o éstas estan desbalanceadas; la regularizacion previene favorecer la

clase o clases mayormente representadas.

* Asociacién. Consiste en comparar las caracteristicas de una muestra

con las de una clase o patrén conocido.

AS/RP esta intimamente relacionado a otras ciencias, como la estadis-
tica, la fisica, la topologia y la matematica, asi como a varias ramas de la
ingenierfa, por lo que muchos investigadores provienen de ambitos multidis-
ciplinatios. Por lo mismo, aunque AS/RP toma técnicas y modelos de otras
disciplinas cientificas es una especialidad por si misma. Por ejemplo, la trans-
formada rapida de Fourier," utilizada ampliamente por AS/RP, surgié en el
ambito de las matematicas.” Asimismo, AS/RP es una disciplina ubicua y se
aplica practicamente a cualquier rama de las ciencias exactas, naturales o de la
ingenierfa. Esto ejerce una fuerte influencia en la generacion de soluciones y
promueve el trabajo interdisciplinario, aunque también ha provocado algunos
inconvenientes, como la duplicidad de las metodologias, las ambigiiedades en

el vocabulario, la aplicaciéon por inexpertos o su utilizaciéon de manera ad hoc,

* Cooley, J.W., J.W. Tukey (1965). An algorithm for the machine calculation of complex
Fourier series. Mathematics of Computation, 19(2):297-301.

> Ramirez Cortés, J. M., Gémez Gil M. P, Baez Lépez, D. (1998). El algoritmo de la trans-
formada rapida de Fourier y su controvertido origen. Ciencia y Desarrollo, 24(139):70-77.
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por lo que su importancia se minimiza frecuentemente. Por todo esto la AS/

RP es una sub-disciplina de la Computacion y los cientificos dedicados a su

estudio utilizan metodologias que van mucho mas alla de la programacion

basica o del uso ciego de paqueterfa de software.

El crecimiento que ha experimentado la investigacion y aplicacion de

AS/RP en los ultimos afios, gracias al avance del poder de computo y a la

creciente vinculacion entre investigadores de diferentes disciplinas, ha dado

lugar a los siguientes desarrollos:

1I

111

La especializacion por sub-dreas. Los problemas mas comunes a los
que se enfrenta AS/RP se han estudiados desde hace mucho tiem-
po y se han conseguido enormes avances en las propuestas de solu-
ciones. Esto ha generado una especializacion, por lo que es comin
encontrar expertos enfocados a metodologfas particulares. En la
siguiente seccion se detallan algunas de las especialidades mas po-

pulares entre los investigadores mexicanos.

La especializacion en cuanto al enfoque de investigacion. Es posible en-
contrar dos tipos fundamentales de interaccion con los dominios
de aplicacién: 1) buscar nuevos dominios de aplicacion para meto-
dologias ya existentes, con el objetivo de abrir nuevos horizontes
o atender alguna necesidad ain no cubierta, y ii) desarrollar alter-
nativas metodolégicas novedosas, 6ptimas en algin sentido, que

enriquezcan el abanico de opciones existentes.

La produccion de herramientas genéricas y especializadas. Existen multiples
entornos y herramientas de caracter genérico que dan servicio a
diferentes dominios de aplicacién como LabView®,° Matlab®" o

el software estadistico R.® Estas herramientas ofrecen librerias con

¢ http:/ /www.ni.com/labview/why/esa/
" https://es.mathworks.com/products/matlab.html
¥ https:/ /www.t-project.org/
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modulos robustos que implementan los métodos y algoritmos mas
populares para la solucién de aplicaciones de AS/RP. Hay tam-
bién un sinnumero de tutoriales, libros y cursos que apoyan a los
disefiadores en la construccion de soluciones basadas en estas he-
rramientas. Por otra parte, se han creado otras mas especializadas,
como Hércules, que se usa para desarrollar aplicaciones de vision
computacional,” o WEKA'" para tareas de aprendizaje y minerfa de
datos. Ademas, existe una inmensa variedad de aplicaciones de sof-
tware, que utilizan lenguajes de programacion de propésito gene-
ral, como C++, Phyton'' o Java.'”? Como sucede en la construccion
de cualquier otro sistema de software, el uso de técnicas formales
de programacion e ingenierfa de software es de vital importancia
para conseguir una implementacion eficiente y robusta, capaz de
aprovechar al maximo el poder de cémputo y los avances de la

ciencia.

E7 desarrollo de investigaciones con enfoques empirico y analitico. El area
AS/RP, como otras ramas de la ciencia, requiere y se beneficia tan-
to del conocimiento empirico o experimental como del analitico o
demostrativo formal. Asimismo, encontrar una soluciéon exacta u
optima, desde el punto de vista de la reduccion de un sesgo para
un problema determinado, no siempre supone el haber alcanzado
el fin de una investigacion. Otros tipos de optimizacion, como la
reduccion de los requerimientos de computo en tiempos de ejecu-
cién y/o espacio de almacenamiento, la construccion de heuristi-
cas avanzadas o el desarrollo de métodos que generen soluciones
aproximadas no exactas pero eficientes, conllevan a que el area esté

en constante revision y se genere un avance del conocimiento.

? http:/ /www.mvtec.com/products/halcon/product-information/
' http:/ /www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html

" https:/ /www.python.org/

2 https:/ /www.java.com/es/
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7.2. Metodologias y herramientas

En esta seccion se describen algunos de los métodos y herramientas mas po-
pulares para resolver los tres problemas fundamentales que enfrenta el disefio
de sistemas AS/RP:

* Larepresentacion adecuada de las sefiales de entrada (procesamiento

de senales)
e La extraccion de las caracteristicas

* La determinacion del proceso de decisién 6ptimo para estimar para-
metros de separacion del espacio de caracteristicas (reconocimiento

de patrones).

Para abordar los dos primeros problemas se utilizan técnicas de proce-
samiento de sefales e imagenes y para el tercero hay una gran variedad de
algoritmos apoyados en modelos matematicos, estadisticos, de inteligencia
artificial, inteligencia computacional, teorfa de caos, teorfa cuantica, etc. A
continuaciéon se explican brevemente algunos de los conceptos basicos en

que se apoyan estas soluciones.
7.2.1. Analisis de Sefales

Los conceptos y métodos basicos asociados al analsis de sefiales e imagenes
estan disponibles en libros cldsicos como los de Proakis y Manolakis,”” Gon-
zalez y Woods', Cuevas et al."” y Rodtiguez y Sossa.'

P Proakis, J.G., Manolakis, D.G. Digital Signal Processing. Third Edition. Prentice
Hall, 1996.

" Gonzalez, R.C., Woods, R. E. Digital Image Processing. Fourth Edition. Prentice
Hall, 2016. Con contribuciones del Dr. Ernestro Bribiesca, del Instituto de Investigaciones
en Matematicas Aplicadas y en Sistemas (IIMAS), Universidad Nacional Auténoma de M¢é-
xico (UNAM).

5 Cuevas, E., Zaldivar, D., Pérez,M. Procesamiento digital de imagenes con Matlab y
Simulink, AlfaOmega, 2010.

' Rodriguez, R., Sossa, H. Procesamiento y analisis digital de imagenes, Alfaome-
ga-RAMA, 2012.
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Algunos conceptos que comunmente aparecen en la descripcion de téc-

nicas para procesar sefiales y extraer caracteristicas son los siguientes:

Convolucion. Es una funcién u operacion que superpone una funcion
de referencia con la inversa de otra, con diferentes desplazamientos,
y produce o genera una nueva funcién. En el contexto del procesa-
miento de sefiales digitales, dichas funciones son discretas, es decir,
so6lo tienen valores en instantes especificos y regulares de tiempo. La
convolucién se utiliza entre otras cosas para filtrar sefales, obtener
promedios ponderados en el tiempo, calcular el “eco” de un sonido,

etcétera.

Transformada de Fourier. Este es uno de los algoritmos mas utilizados
en AS/RP; se basa en la serie matematica definida por Jean-Baptiste
Joseph Fourier, quien vivié en el siglo XIX. Fourier demostré que
cualquier funcion se puede representar por una setie infinita de fun-
ciones trigonométricas sinusoidales. Esta teorfa ha sido la base de
muchas otras y, en particular, de algoritmos que permiten representar
una funcién discreta definida en el tiempo como una serie de sefiales
sinusoidales de diferentes frecuencias. Los coeficientes de los términos
de dicha serie representan la contribucion de cada frecuencia en la sefial
original. Existen varios algoritmos para calcular dicha transformacion

entre los que destaca la Transformada Rapida de Fourier."

Filtrado de seitales. Consiste en transformar una sefial en otra a través
de modificarla mediante operaciones de multiplicaciéon o de convolu-
cion. El filtrado puede realizarse en el dominio de frecuencia o en el
dominio espacial. En el primer caso se restringen sus valores de fre-
cuencia, ya sea eliminando un rango inferior, un rango superior o de-
jando solamente una banda posible de valores. En el segundo se rea-

lizan operaciones entre todos los pixeles de una imagen y una matriz

7 Cooley, J.W.,, J.W. Tukey (1965). An Algorithm for the Machine Calculation of Com-
plex Fourier Series. Mathematics of Computation, 19(2):297-301.
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de coeficientes conocida como “kernel”. El filtrado de sefiales tiene
muchas aplicaciones, por ejemplo, eliminacion de ruido, suavizado de

la sefial, deteccion de la presencia de fendmenos especificos, etcétera.

o Abnalisis multi-resolucion y transformadas Wavelets. E1 analisis de Fourier in-
forma sobre los componentes espectrales de frecuencia de una sefial
discreta, pero no especifica el tiempo exacto en que ocurrieron dichas
frecuencias. Ademas, la resolucion en las frecuencias que se obtiene
depende de la resolucién en el tiempo y del tamafio de la ventana
que se utilice. El analisis wavelet permite solventar estas limitaciones
ya que maneja diferentes tiempos y escalas de resoluciéon a la vez.
Las wavelets, conocidas en espafiol como “ondeletas”, son funciones
matematicas que satisfacen ciertos requerimientos; por ejemplo, son
irregulares, asimétricas y con media cero. Las funciones wavelets mas
famosas incluyen a la Daubechies (llamada asi en honor a su creado-
ra), Motlet y Gaussiana.'® Las caracteristicas de las wavelet permiten
su uso como funciones base, es decir, cualquier funcién se puede re-

presentar como una combinacién lineal de funciones wavelets.

*  Transformacion de color, escalas de grises y bitmaps. Cada pixel de una ima-
gen se puede representar —entre muchas formas— como: 1) una ter-
na de valores enteros, donde cada uno representa un componente del
color (por ejemplo, rojo, verde y azul) que en conjunto representan
al color, ii) un nimero entero que representa un nivel de gris, y iii)
un numero binario, donde 0 y 1 representan que el pixel es blanco y
negro respectivamente. En la soluciéon de problemas particulares es
comun hacer transformaciones entre estos formatos, como del color
a su representacion binaria o a niveles de gris, o asignar un color es-
pecifico o “falso color” a un rango de niveles de gtis, a fin de resaltar

alguna propiedad.

'8 Daubechies, 1. Ten lectures on wavelets. Society for industrial and applied mathe-
matics, 1992.
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*  Mejoramiento de imagenes. A través del uso de operaciones matriciales se

puede alterar como luce una imagen para apreciar mejor sus detalles.

o Compresion de imdgenes. Dado que la representacion de imagenes a tra-
vés de pixeles puede ser muy grande, a veces es necesario reducir su

tamafo pero sin perder detalles relevantes al problema.

o Segmentacion. Consiste en separar los objetos que forman una imagen

para poder analizarlos, agruparlos o clasificarlos.
7.2.2. Reconocimiento de Patrones

La tarea fundamental del reconocimiento de patrones es determinar el pro-
ceso de decision para separar el espacio de caracteristicas. Existen una gran
cantidad de técnicas para realizar esta decision. Los conceptos y métodos
mds importantes se pueden consultar en textos ampliamente conocidos.'”*

Algunos de los mas utilizados son los siguientes:

*  Estimacion paramétrica. Se estima la probabilidad condicional de ocu-
rrencia de una clase, dado un conjunto de ejemplos para £ clases de-
terminadas de antemano. La forma de dicha probabilidad condicional
no se conoce de antemano por lo que se asume y se calculan los pa-
rametros que la describen. Este es un problema clasico de estadistica
que se aborda cominmente de dos maneras: con estimacion Bayesia-
na y con estimacion de maxima probabilidad. La primera considera a
los parametros como variables aleatorias que tienen una distribucion
probabilistica conocida, mientras que la segunda considera a los para-

metros como cantidades fijas pero desconocidas.

o Estimacion no paramétrica. Estas técnicas no requieren determinar el

namero de clases de antemano y se pueden usar sin la necesidad de

¥ Duda, R. O., Hart, P. E., Stork, D. G. Pattern classification, Second Edition. John
Wiley & Sons, 2000.
» Bishop, C. M. Pattern Recognition and Machine Learning, Springer, 2006.
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suponer la forma de las funciones de distribucion. Se utilizan en va-
rios tipos de reconocedores, por ejemplo, la estimacion de funciones
de densidad, las ventanas de Parzen o la técnica de estimacion de £

vecinos mas cercanos.

Funciones discriminantes lineales. Asumen que las funciones que separan a
las clases son lineales y se conocen de antemamo, y utilizan ejemplos
o instancias del problema para estimar sus parametros. Estas técnicas
incluyen al perceptrén, las maquinas de soporte vectorial y el proce-
dimiento de Widrow-Hoff, también conocido como la regla de mini-
mos cuadrados promedio (LMS por sus siglas en inglés Least-Mean-

Squared); son muy populares y faciles de implementar.

Funciones discriminantes no lineales. Incluyen a las redes neuronales de
varios niveles (Multilayer Perceptrons o MLP por sus siglas en inglés) y

las redes de funciones de base radial.

Meétodos estocdsticos. Utilizan el azar (es decir, funciones aleatorias o ran-
dom) para buscar los parametros que definen a modelos de decision
complejos; se aplican cuando el espacio del problema es muy grande
o cuando se cuenta con pocos datos de entrenamiento. Los modelos
mas comunes incluyen al de Boltzmann, inspirado en la mecanica es-
tadistica y a los métodos evolutivos, inspirados en la biologfa. Estos

métodos requieren grandes recursos de computo.

Meétodos no meétricos. Se utilizan cuando las caracteristicas de las instan-
cias del problema tienen valores discretos nominales (o “etiquetas”),
por lo que no se aplican medidas de similitud, como distancias métri-
cas, ni presentan algiin orden. Por lo mismo, las descripciones se ha-
cen con listas de los atributos con sus valores correspondientes. Los
métodos mas comunes incluyen a los arboles de decision, arboles de
Clasificacion y Regresion (CART por sus siglas en inglés Classification

and Regression Trees) y algunas de sus variaciones.
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Algoritmos de aprendizaje supervisados. 1os clasificadores se construyen
con algoritmos de aprendizaje de maquina que utilizan ejemplos de
sefiales previamente etiquetadas con la clase a la que pertencen. En
estos algoritmos las clases se conocen o determinan de antemano y
dependen de que un “maestro”, normalmente un experto humano,

asigne los ejemplos a las clases a las que pertenencen.

Aprendizaje no supervisado y agrupamiento. Hay problemas en los cua-
les no se conocen las clases de las sefiales de antemano, por lo que
tampoco se pueden etiquetar a las sefiales de ejemplo; en este caso el
diseno de clasificadores se basa en algoritmos que busquen la estruc-
tura inherente a los datos, sin la ayuda de un “maestro” —como suce-
de en el aprendizaje supervisado— para formar grupos de instancias
del problema o clusters que correspondan a las clases. Una vez que se
determinan estos grupos se les pueden asignar etiquetas apropiadas.
El agrupamiento se basa en la intuicién de que las instancias de cada
clase son mas similares entre s{ y menos similares con las instancias de
otras clases, por lo que depende en gran medida del tipo de métricas
y distancias utilizadas. El agrupamiento y las técnicas de aprendizaje
no supervisado son muy utilizados para la minerfa de datos. Entre los
métodos mas comunes se encuentra el de £-medias, el agrupamiento
jerarquico, los métodos basados en grafos, los modelos de analisis de
componentes principales (PCA por sus siglas en inglés de Principal
Component Analysis) y los mapas auto-organizados (SOM por sus siglas
en inglés Se/f-Organizing Maps).

7.3. La investigacion de AS/RP en México

Segtin el Portal SCImago de clasificaciones de revistas y publicaciones por
pais,”’ el cual se basa en las bases de datos de SCOPUS-Elsevier,? México

! Portal SCImago Journal & Country Rank (2016). http://www.scimagojr.com/
* Elsevier. Scopus (2011) http://www.americalatina.elsevier.com/cotporate/es/scopus.

php#
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se encuentra entre los primeros lugares de América Latina que realizan pu-
blicaciones cientificas relacionadas a las areas de procesamiento de sefiales,
vision por computadora, reconocimiento de patrones e inteligencia artificial,
todas ellas componentes fundamentales de AS/RP. A continuacion se descri-
ben algunos de los trabajos desarrollados por la comunidad mexicana en este

campo del conocimiento.

7.3.1. Reconocimiento de patrones en grandes bases de datos

La evolucién actual de las tecnologias de adquisicion y almacenamiento de
datos masivos ha tenido como consecuencia que ya no sea posible anali-
zar estos recursos con herramientas comunes. Esto ha generado una nueva
tendencia para el analisis de informacion y la toma de decisiones conocida
como Big Data; que consiste en los activos disponibles en grandes volumenes
de datos que se pueden originar en una gran variedad de fuentes como los
sistemas GPS, dispositivos moviles, redes sociales, sensores digitales, ADN,
colisionadores de particulas, etc. El volumen de informacién se mide en Gi-
gabytes (GB) = 107, Terabytes (IB) = 10", Petabytes (PB) = 10", Exabytes
(EB) = 10" o Zettabytes (ZB) = 10*. Un ejemplo de base de datos que
maneja estos niveles de informacion es Gen Bank del Centro Nacional de In-
formacion sobre Biotecnologia en los Estados Unidos (NCBI, por sus siglas
en inglés), la cual contenia 1.67 Terabytes de bases de pares de nucle6tidos o
ADN? en octubre de 2016. Otros escenarios comunes donde se aplica el Big
Data incluyen el analisis de sentimientos™ y el seguimiento a preferencias de

los usuarios,® el procesamiento de informacién de sensores e Internet de las

# National Center for Biotechnology Information. GenBank and WGS Statistics.
https:/ /www.ncbinlm.nih.gov/genbank/statistics/

* Utiarte-Arcia, A. V., Lépez-Yiilez, L., Yafiez-Marquez, C., Gama, J., Camacho-Nieto, O.
(2015). Data stream classification based on the gamma classifier. Mathematical Problems
in Engineering 1(17), doi: 10.1155/2015/939175

» Ver el capitulo de Lingtifstica Computacional en este texto.
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cosas,” el andlisis de accesos a servidores, seguridad en dispositivos méviles,”

el andlisis de informacion médica® y el andlisis semdntico sobre Internet.”
Estas grandes bases de datos normalmente no estan estructuradas, por lo que
la minerfa de datos™ apoyada en sistemas de agrupamiento de datos automa-
ticos” es una herramienta fundamental para la toma de decisiones en grandes

bases de datos.

7.3.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos computacionales ca-
paces de adaptar su comportamiento en respuesta a ejemplos tomados
del medio ambiente.”” Estos modelos se inspiran en la anatomia del cere-
bro y de las neuronas bioldgicas, aunque estan bastante lejos de represen-
tar exactamente dichos objetos o los procesos cerebrales de los seres vivos.
Aun asf, las RNA presentan caracteristicas muy interesantes que las ha-

cen apropiadas para la solucién de algunos problemas asociados a AS/RP.

Como sucede con otras técnicas de la inteligencia computacional, la ma-

yoria de los modelos artificiales de redes neuronales no buscan realmente ser

% Rios, L. G., Diéguez, J. A. I. (2016). A Big Data Test-bed for Analyzing Data Ge-
nerated by an Air Pollution Sensor Network. Inzernational Journal of Web Services Research
IJWSR), 13(4), 19-35.

7 Rodriguez-Mota, A., Escamilla-Ambrosio, P. J., Morales-Ortega, S., Salinas-Rosales, M.,
& Aguirre-Anaya, E. (2016). Towards a 2-hybrid Android malware detection test fra-
mework. Proc. of 2016 International Conference on Electronics, Communications and Computers (CO-
NIELLECOMP 2016), IEEE, pp. 54-61.

# Ver el capitulo de Interaccién Humano-Computadora.

¥ Guzman-Arenas, A., Cuevas, A. D. (2010). Knowledge accumulation through auto-
matic merging of ontologies. Expert Systems with Applications, 37(3):1991-2005.

% Witten, I.,Frank, E., Hall, M. Data Mining: Practical Machine Learning Tools and
Techniques. Third edition, Morgan Kaufmann, 2011.

3! Kuri-Morales, A., & Rodriguez-Erazo, F. (2009). A search space reduction metho-
dology for data mining in large databases. Engineering Applications of Artificial Intelligence,
22(1):57-65.

32 Haykin, S. Neural Networks and Learning Machines. Third Edition, Pearson
Education, 2009.
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una copia exacta del modelo original, sino mas bien simular las actividades de
procesamiento auténomo y distribuido de las neuronas, asi como su conecti-

vidad y capacidad de influencia vecinal.

LLas RNA son capaces de almacenar y utilizar el conocimiento adquirido
de la experiencia, el cual se representa por numeros reales que modelan la
fuerza sinaptica que hay entre neuronas bioldgicas. Para una red neuronal,
aprender significa modificar los valores de los pesos (nimeros reales) con un

algoritmo de aprendizaje, normalmente supervisado.

La investigacion que se desarrolla en México en redes neuronales artifi-

ciales para AS/EP es extensa y en diversos dominios, por ejemplo en analisis

4 35

de genes,” desbalance de clases,” segmentacion de imagenes,” algoritmos

de aprendizaje hibridos, clasificacion estelar,”” entrenamiento de redes mot-

39

fologicas para clasificacion,™ redes basadas en wavelets,” aproximacién de

» Gatro, B. A, Rodriguez, K., Vizquez, R. A. (2016). Classification of DNA mi-
croarrays using artificial neural networks and ABC algorithm. Applied Soft Computing,
38:548-560.

* Alejo, R., Valdovinos, R. M., Garcia, V., & Pacheco-Sanchez, J. H. (2013). A hybrid
method to face class overlap and class imbalance on neural networks and multi-class
scenarios. Pattern Recognition 1 etters, 34(4):380-388.

» Trujillo, M.C.R., Alarcén, T.E., Dalmau, O.S., Zamudio-Ojeda, A. (2017) Segmentation
of carbon nanotube images through an artificial neural network, Soft Computing, 21:
611. doi:10.1007/s00500-016-2426-1

% Castro, J. R., Castillo, O., Melin, P, Rodriguez-Diaz, A. (2009). A hybrid learning al-
gorithm for a class of interval type-2 fuzzy neural networks. Information Sciences, 179(13),
2175-2193.

7 Gulati, R. K., Gupta, R., Singh, H. P. (1998). Analysis of IUE Low Resolution Spec-
tra Using Artificial Neural Networks. En Ultraviolet Astrophysics Beyond the IUE Final Ar-
chive, 413:711-711.

* Sossa, H., Guevara, E. (2014). Efficient training for dendrite morphological neural
networks. Neurocomputing, 131:132-142.

¥ Alarcon-Aquino, V., Bartia, J. A. (2006). Multitesolution FIR neural-network-based
learning algorithm applied to network traffic prediction. IEEE Transactions on Systems,
Man, and Cybernetics, Part C (Applications and Reviews), 36(2):208-220.
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funciones para evaluacion® y prediccion®! y memorias asociativas.*** Una dis-

cusién mas amplia de esta tematica se presenta en el capitulo 2.

7.3.3. Aprendizaje Profundo

En el contexto de Inteligencia Artificial (IA), “aprendizaje profundo” (en
inglés Deep Learning o DL) se refiere a la adquisicion de conocimiento a tra-
vés del uso de maquinas con vatios niveles para la extraccién.” El adjetivo
“profundo” se aplica a la forma en que se adquiere el conocimiento y no al
conocimiento en si mismo. La gran ventaja de DL es que no se requiere defi-
nir de antemano las caracteristicas o atributos que identifican a los patrones,
sino que se generan de forma automatica manipulando datos crudos. A este
estilo se le conoce como “aprendizaje de representaciones” el cual construye
caracteristicas de alto nivel automaticamente, para lo cual utiliza una gran

cantidad de niveles jerarquicos de extractores.

7.3.4. Clasificacion y control para interfaces cerebro/compu-
tadora

Las interfaces cerebro-computadora (Brain Computer Interfaces o BCI por sus
siglas en inglés) tienen por objetivo permitir que un humano controle de for-

ma voluntaria a un dispositivo —como una protesis 0 manejar un carro— a

Y Goémez-Gil P, Mendoza-Velizquez A. Redes Neuronales Artificiales para califi-
car la capacidad de crédito de entidades Mexicanas de Gobierno. Komputer- Sapiens, 2
(2):26-29.

! Fonseca-Delgado, R., Gémez-Gil, P. (2016). Modeling Diversity in Ensembles for
Time-Series Prediction Based on Self-Organizing Maps. En Merényi, E., Mendenhall,
M., O’Driscoll, P. (eds.) Advances in Self-Organizing Maps and Learning Vector Quantiza-
tion, Springer, pp.119-128.

* Cruz,B., Sossa, H., Barrén, R. (2007). A new two-level associative memory for effi-
cient pattern restoration. Newral Processing Letters, 25(1):1-16.

# Villegas, J., Sossa, H., Avilés, C., Olague, G. (2011). Automatic Synthesis of Associa-
tive Memories through Genetic Programming: a co-evolutionary approach. Revista
Meicana de Fisica, 57(2):110-116.

* Ver nota 3.
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través de senales cerebrales. El principio de funcionamiento consiste en aso-
ciar una seflal producida por el cerebro como resultado de fijar la atencién
o pensar en algo especifico, de caracter arbitrario, con una accién de con-
trol concreta. Para producir la sefial el usuario puede seguir varias estrategias,

como la atencion selectiva o la imaginacién motora.

El proceso utiliza un algoritmo de aprendizaje de maquina supervisado,
cuyas entradas son las caracteristicas de la sefial cerebral y las salidas las cla-
ses de acciones de interés. En la fase de entrenamiento el sujeto piensa en el
objetivo asociado con la accioén, al tiempo que se analiza y clasifica la sefial
cerebral. Este proceso se realiza para cada una de las acciones que se deberan
controlar por la interfaz cerebral. En la fase de uso, una vez que se cuenta con
el clasificador, el sujeto piensa en el objetivo, se procesa la senal, se alimenta
al clasificador y se envia la sefial de control correspondiente, que en el caso

basico es simplemente habilitar o inhibir al dispositivo.

La adquisicion de la sefal cerebral puede ser de forma invasiva, a través
de implantes cerebrales, o no invasiva a través de dispositivos externos colo-
cados a los usuarios, tales como sistemas de adquisicion de electroencefalo-

gramas o diademas.

Es importante subrayar que estos dispositivos no leen los contenidos
mentales o los pensamientos, ni controlan la accion motora intencional, sino
simplemente asocian la sefial que se correlaciona con un proceso mental con

una accion particular.

La construccion de las interfaces cerebrales involucra tareas de proce-
samiento de sefales y reconocimiento de patrones avanzadas. Como todo
sistema de clasificacion, un sistema BCI contiene actividades de adquisicion
de sefiales, pre-procesamiento, extraccion de caracteristicas, clasificacion y

ejecucion de la accion deseada.



252 LA COMPUTACION EN MEXICO POR ESPECIALIDADES ACADEMICAS

La comunidad mexicana AS/RP trabaja extensamente disefiando aplica-
ciones basadas en BCI, por lo que existe una gran cantidad de trabajos.*#4
Algunos proyectos aprovechan las ventajas de las técnicas de aprendizaje de
redes neuronales artificiales para clasificar las sefiales usando informacion

temporal.*

7.3.5. Analisis y prediccion de series de tiempo

Esta tarea consiste en predecir los valores de las variables que caracterizan a
un fenémeno o el comportamiento de un sistema en base a sus valores en el
pasado. Este es un problema complejo, sobre todo cuando se intenta aplicar a
sistemas altamente no lineales o cadticos, los cuales son frecuentes en aplica-
ciones de AS/RP.* Debido a su gran variedad de aplicaciones, el prondstico
de series de tiempo ha sido de gran interés en los ultimos afios. Hay dos tipos
basicos de prediccion: a un paso (también conocida como a corto plazo) y a
largo plazo. De éstos, el segundo es el mas dificil y frecuentemente imposible

de resolver, pero atn asi es necesario contar con estimados de los posibles va-

# Lépez-Espejel, ]. N. (2015). Control de movimiento de objetos a través del uso de
electro-encefalogramas y redes neuronales artificiales con equipo de bajo costo, Tesis
de Licenciatura en Ingenieria en Ciencias de la Computacion. Benemérita Universidad Auto-
noma de Puebla- Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica.

% Alvarado-Gonzilez, M., Gardufio, E. Bribiesca, E., Yafez-Suarez, O., Medina-Ba-
fiuelos, V. (2016). P300 Detection Based on EEG Shape Features. Computational and
Mathematical Methods in Medicine, 14. doi: 10.1155/2016/2029791; ver también Alvara-
do-Gonzalez, M. Interfaces Cerebro Computadora con perspectivas a su aplicacion
en robots de servicio (2015), Tesis de Doctorado, Universidad Nacional Auténoma de
México, Ciudad de México.

7 Neri, J. E (2013). Disefio y desarrollo de un sistema para el control mental de
protesis utilizando una interfaz cerebro-computadora (BCI), Tesis de Licenciatura, In-
genierfa en Computacion, Facultad de Ingenierfa, UNAM.

# Morales-Flores, E., Ramirez-Cortés, ] M., Gémez-Gil, P, Alarcén-Aquino V (2013).
Brain Computer Interface Development Based on Recurrent Neural Networks and
ANFIS Systems. En Melin, P, Castillo, O. (Eds.) Soft Computing Applications in Optimi-
zation, Control and Recognition, pp. 215-236, Springer.

¥ Gomez-Gil, P, Ramirez-Cortes, J. M., Pomares Hernandez, S. E., Alarcén-Aquino, V.
(2011). A neural network scheme for long-term forecasting of chaotic time series.
Neural Processing Letters, 33(3):215-233.
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lores a futuro de una serie. Hay una gran cantidad de técnicas que se utilizan

para hacer las predicciones, como las redes neuronales artificiales.”
7.3.6. Vision Computacional®

La visiéon computacional es un area de gran amplitud en términos de inves-
tigacion. Intuitivamente estudia el procesamiento de informacion visual en
formato digital, como la que se genera por las camaras de video, camaras fo-
tograficas, imagenes en la web, scanners digitales, entre otras. Desde sus inicios
ha habido tres problemas fundamentales a resolver dada una imagen de en-
trada:*® i) construir una representacion de los elementos atémicos que com-
ponen a una imagen, como las esquinas o intersecciones que se forman en
la escena, en ventanas, puertas, pisos, objetos, o bien los bordes o lineas que
surgen de las formas geométricas contenidas en la escena; ii) describir las pro-
piedades de la escena tales como luminosidad, rugosidad, textura, etc., y iii)

inducir una representacion en 3-D de los objetos que aparecen en la escena.

Si bien la visién computacional se motiva en la visiéon natural, su obje-
tivo no es imitar el proceso biolégico sino mas bien desarrollar algoritmos
que permitan resolver tareas que un humano resuelve de manera natural,
como reconocer rostros, seguir con la mirada un objetivo, calcular distancias
mediante la obsetrvacién visual de la escena, analizar videos,” comprender el
lenguaje de sefias, reconocer la geometria de una habitaciéon en una imagen,

etc.” Estas y muchas otras tareas visuales parecen sencillas para nosotros

% Gomez-Gil, P. (2007). Long Term Prediction, Chaos and Artificial Neural Netwot-
ks. Where is the meeting point? Engineering Letters, (15)1:1-5.

> Ver la seccién correspondiente en el capitulo de Robética de Servicio en este mismo
texto.

> Marr, D. Vision: A computational investigation into the human representation and
processing of visual information, The MIT Press. 1982.

> Campos, Y., Sossa, H., Pajates, G. (2016). Spatio-temporal analysis for obstacle de-
tection in agricultural videos. Applied Soft Computing, 45:86-97.

> Osuna-Coutifio, J. A., Martinez-Carranza, J., Arias-Estrada, M., Mayol-Cuevas, W. (2016).
Dominant Plane Recognition in Interior Scenes from a Single Image. En Proc. of the
International Conference on Pattern Recognition. pp. 1923-1928.
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pero pueden demandar grandes cantidades de recursos computacionales para

un sistema artificial.

7.3.7. Audiciéon Robética®

LLa audicion robotica es una sub-especialidad del analisis de escenas auditivas.
De la misma forma que las escenas visuales se constituyen por individuos con
propiedades y relaciones espaciales, las escenas auditivas contienen individuos
que corresponden a las fuentes sonoras, con sus respectivas propiedades y re-
laciones acusticas. La audicion robética tiene como proposito construir una
representaciéon o imagen de la escena acustica de manera analoga al proceso
de visiéon computacional cuyo objetivo es construir una representacion de la
escena visual. El primer paso es separar a las fuentes sonoras, lo que corres-
ponde con indentificar a los individuos de la escena visual, para llevar a cabo,
por ejemplo, reconocimiento de voz. Se le refiere como “robética” porque
normalmente se lleva a cabo por robots —como de servicio o de rescate—
aunque también es posible incorporarla a dispositivos mas pequefios como
teléfonos moviles o dispositivos de ayuda auditiva. En México se ha imple-
mentado la localizacién de multiples locutores como parte de una aplicacion
de mesero en un robot de servicio. Gracias a esta funcionalidad los comensa-

les puede llamar al robot por voz para peditle que tome la orden.”

7.3.8. Vehiculos Auténomos

El crecimiento vertiginoso de las grandes ciudades as{ como la necesidad de
movilidad de sus habitantes han llevado a los cientificos en AS/RP y otras
areas a buscar la construccion de vehiculos auténomos de transporte urbano,
capaces de desplazarse sin conductores humanos por calles y carreteras. Fste

es un proyecto que presenta retos cientificos en el area de AS/RP muy impot-

% Ver el capitulo de Robética de Servicio en este mismo texto.

% Rascon, C., Meza, LV, Fuentes, G., Salinas, L., Pineda, L. (2015). Integration of the
Multi-DOA Estimation Functionality to Human-Robot Interaction. Inzernational Journal
of Advanced Robotic Systems, 12(8).
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tantes, pues los autos autbnomos deben procesar senales digitales y clasificar-
las en tiempo real, a fin de mantenerse en los carriles asignados, respetar las
reglas de transito, identificar peatones y otros obstaculos que puedan aparecer
en su camino, localizar a otros vehiculos cercanos, definir la ruta que seguiran

para llegar a su destino, etcétera.

El departamento de Matematicas y Ciencias de la Computacion de la
Universidad Libre de Berlin desarrolla desde 2006 automoviles autonomos.
El mas reciente, llamado MadelnGermany, es un automévil VW Passat acon-
dicionado con video camaras, sistemas de escaneo basados en rayos laser,
radares y una unidad de navegacion GPS. Las medidas obtenidas por los
sensores son procesadas por varias computadoras embebidas que transmiten
esta informacién a una computadora principal. Una computadora de control
contiene un mapa de la ciudad marcado con direcciones GPS que se usa para
trazar la ruta del auto. El MadelnGermany se ha auto-conducido en varias ciu-
dades del mundo, incluyendo a la Ciudad de México.”” Varios investigadores y
estudiantes mexicanos han participado en este proyecto en el marco del Afio
Dual Alemania-México 2016-2017 y el 80 aniversario del Instituto Politécni-
co Nacional, el cual lleva a cabo un proyecto bilateral titulado “Visiones de
Movilidad Urbana”. Este proyecto incluyo la donacién por parte de Alemania
de 10 vehiculos a escala, similares a MadelnGermany, a vatias instituciones de
educacion superior mexicanas, con el objetivo de entrenar a estudiantes en la
programacion de vehiculos autbnomos, promover intercambios académicos

y realizar demostraciones y competencias.™

7.4. Ejemplos de aplicaciones desarrolladas en México

Desde el punto de vista de la aplicacion, AS/RP ofrece nuevas aproximacio-

nes algoritmicas en areas muy diferentes. Por ejemplo, en la biomédica, desde

°’Rojas, R. Autonomous Cars (2006-2015), Freie Universitat Betlin, Department of Mathe-
matics and Computer Science. http://dcis.inf.fu-berlin.de/rojas/autonomous-cars-2006-2015/

* Embajada Alemana Ciudad de México. Visiones de movilidad Urbana. http://www.
mexiko.diplo.de/Vertretung/mexiko/es/01-DE]Jahr/20160627RaulRojasEntrega.html
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la prevencion y el diagnostico hasta el monitoreo, seguimiento y tratamiento
de una enfermedad; en el area industrial, desde energfas renovables y basadas
en combustibles fosiles hasta comunicaciones, ingenieria civil, materiales,
etc; en el area de la genética, desde la identificaciéon de las secuencias de
ADN y ARN, su transcripcioén en genes y proteinas hasta la explicacion de la
transmision de la herencia biolégica de generacion en generacion; otras areas
incluyen la climatologia, economia, politica y ciencias sociales. Ademas, AS/
RP se usa para observar fenémenos estaticos, como el reconocimiento de una
placa de un coche en una imagen, o fenémenos dinamicos, como el desgaste
por rozamiento de los materiales. También se pueden observar fenémenos
muy rapidos mediante simulaciones estocasticas, como la resolucién espec-
troscopica del tiempo de vuelo de los fotones a medida que viajan por un
tejido bioldgico. Se pueden valorar cambios relevantes en conjuntos de datos
de cardinalidad limitada como ensayos clinicos con una poblacién de muestra
pequena, asi como lidiar con enormes volumenes de datos provenientes de
muy diferentes fuentes, como en la prediccion del tiempo meteorolédgico. Se
pueden encontrar patrones sutiles entre una cantidad importante de ruido
como el paso de un planeta por delante de su estrella (a través de la atenua-
cién que produce su brillo en su observacion desde la tierra) o “ver” patrones
que exceden la parte observada de un fenémeno, como en la estimacién de la

evolucioén del proceso de sanado del agujero de la capa de ozono.

En ingenieria, en el Centro de Investigacion en Computacion del Ins-
tituto Politécnico Nacional (CIC-IPN) se han utilizado técnicas de AS/RP

para identificar anillos defectuosos en los cilindros de un motor,” encontrar

60

danos en las venas de la retina de un paciente diabético,” identificar los ros-

tros en una fotografia antes de que la cimara se dispare,® clasificar imagenes

* Lopez Cirdenas, R. Método hibrido para el diagnostico de fallas en motores de
induccion trifasicos, Tesis Doctoral en Ciencias de la Computacion. Instituto Politécnico
Nacional, Centro en Investigaciéon en Computacion, 2008.

% Villalobos-Castaldi, . M., Felipe-River6n, E. M., Sanchez-Fernandez, L. P. (2010). A
fast, efficient and automated method to extract vessels from fundus images. Journal of
Visnalization, 13(3):263-270.

' Guzman, E., Alvarado, S., Pogrebnyak, O., Yanez, C. (2007). Image recognition pro-
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de la retina para diagndstico de enfermedades,” asi como identificar plantas

en sembrados a través de analisis de textura.®®

Los investigadores del grupo de visioén de la Universidad Panamericana
han disefiado nuevos algoritmos para detectar movimiento en imagenes médi-
cas;** se han implementado técnicas de segmentacion de imagenes para preve-
nir enfermedades cardiacas;*>% se han instrumentado robots con visién com-
putacional para minimizar sensores,” y se han identificado nuevas técnicas de

reconocimiento de actividades humanas mediante el uso de sensores vestibles.®®

En la Universidad Auténoma de Baja California, el reconocimiento de

patrones en el ADN se ha aplicado a la identificaciéon de mamiferos superio-

cessor based on morphological associative memories. En Proc. of Electronics, Robotics and
Automotive Mechanics Conference, 2007. CERMA 2007, IEEE. pp. 260-265.

2 Vega, R.,Sanchez, G., Falcon, L. E. , Sossa, H., Guevara, E. (2015). Retinal vessel ex-
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res para la seleccion gendémica.” Otras aplicaciones incluyen la construccion
de prototipos para la deteccion de cancer cérvico-intrauterino realizada en la
Universidad Veracruzana,” y un sistema de correccion de errores de escritura
en nifios por fallas en la orientacién espacial realizado en la Universidad Po-
pular Auténoma del Estado de Puebla.”

En el Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica INAOE)
se desarroll6 un sistema de rehabilitacion basado en el seguimiento de la
mano de un paciente,” y un sistema para la definicién de factores para la
identificacion de errores en el proceso de produccién de tubos de acero.”
Asimismo, en el INAOE se han realizado prototipos para la clasificacion de
seflales de electroencefalogramas, lo que permitira apoyar el diagndstico de

enfermedades cerebrales™ y la clasificacion de leucocitos para identificacion
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de leucemia.” La empresa Probayes Américas en Puebla desarrollé un siste-

ma para reconocimiento de rostros.”

Asimismo en el Tecnolégico de Chihuahua se construyé un sistema de
interaccion con objetos en escenarios virtuales para rehabilitacion de miem-

bros supetiores e inferiores,”

as{ como un sistema para el reconocimien-
to de nudos en hojas de madera.” En el Instituto Tecnoldgico de Tijuana
se han realizado aplicaciones para biometrfa multimodal,” clasificacion de
imdgenes® y reconocimiento de eco-cardiogramas.®! En la universidad de las
Américas, Puebla, se han desarrollado aplicaciones para segmentacion auto-
matica y reconocimiento de CAPTCHA's (prueba automatica y publica para

diferenciar ordenadores de humanos).*
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Por su parte, en el IIMAS, UNAM, se ha mantenido una actividad cons-
tante en el estudio y analisis de imdgenes biomédicas® y de imédgenes prove-
nientes de barredores multiespectrales.* Se ha trabajado también en la repre-
sentacion, analisis y reconocimiento de patrones estructurales con enfoque
en la forma de los objetos. Entre algunos desarrollos se puede mencionar
la Compacidad Discreta.” Esta medida se ha usado para analizar tumores

% para calcular la compacidad en zonas ecoldgicas® y para

cervicouterinos,
clasificar tumores de mama,* entre otras aplicaciones, y se propuso como el
nuevo estandar mundial para la clasificacién de tumores cervicouterinos.”
También se ha trabajado en el estudio de codigos de cadenas para representar
curvas y atboles en dos y tres dimensiones.” Con este cddigo se generaron
282,429,536,481 curvas 3-D para la clasificacién de nodos,” superando al re-
cotd antetior de 70,000,000,000 de curvas.”” En procesamiento de imagenes,

seflales y visualizacion se han hecho contribuciones en el campo de recons-
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truccion de imagenes a partir de proyecciones, en particular, proponiendo la
metodologia de Superiotizacion.”” También, se han hecho contribuciones
en el campo de segmentacion de imagenes usando principios de légica bo-
rrosa difusa.”” Asimismo, en el irea de robdtica auditiva se ha trabajado en
la localizacion de mdltiples locutores méviles en un ambiente real con un

numero pequefio de micr6fonos.”

El grupo de aplicaciones de IA del Instituto Nacional de Electricidad y
Energias Limpias (INEEL, antes IIE) ha realizado diferentes proyectos de
AS/RP en el sector energético. En todos ellos se utilizan redes Bayesianas
como la técnica principal para modelar y reconocer patrones. Por ejemplo, en
el proyecto de diagnostico de transformadores de potencia mediante sefiales
de vibracién para la empresa Prolec-GE se implantaron sensores de vibracion
en los tanques de los transformadores y se desarroll6 un sistema que aprende
un modelo probabilista del espectro de frecuencias de la vibracion del trans-

formador que permite detectar desviaciones del comportamiento normal.”

Otro proyecto desarrollado en el INEEL consisti6 en el desarrollo de
un sistema de diagnostico de turbinas edlicas que utiliza sefiales historicas del
Sistema de Control Supervisor y Adquisicién de Datos de la turbina (SCA-
DA) para aprender modelos de comportamiento de la turbina bajo diferentes
contextos de operacién, como con vientos de baja o alta intensidad. Con

dichos modelos se identifican los patrones de valores de las variables que
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representan el comportamiento normal de la turbina que a su vez permiten

identificar desviaciones tempranas a dicho comportamiento.”

7.5. La comunidad cientifica

LLa comunidad cientifica mexicana tiene una presencia importante relaciona-
da a AS/RP, la cual es dificil de cuantificar dado que se reporta en una gran
variedad de medios y en practicamente todas las disciplinas de la compu-
tacion nombradas en este libro. Algunas de las instituciones que generan
conocimiento en esta area son: el Centro de Investigacion en Matematicas
(CIMAT), el Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados del Institu-
to Politécnico Nacional (CINVESTAV), el Instituto Nacional de Astrofisi-
ca, Optica y Electrénica (INAOE), el Instituto Nacional de Electricidad y
Energias Limpias (INEEL) (antes Instituto de Investigaciones Eléctricas), el
Instituto Politécnico Nacional (IPN), el Instituto Tecnolégico y de Estudios
Superiores de Monterrey (ITESM), la Universidad Nacional Auténoma de
México (UNAM), la Universidad Auténoma de Baja California (UABC), la
Universidad Auténoma de San Luis Potosi (UASLP) y la Universidad Pana-
mericana (UP).

Los congresos que organiza la comunidad mexicana de AS/RP inclu-
yen: la Conferencia Internacional en Ingenieria Eléctrica, Ciencias de la
Computacion y Control Automatico (CCE), el Congreso Iberoamericano
de Reconocimiento de Patrones (CIARP), el Congreso Mexicano de Inte-
ligencia Artificial (COMIA), la Conferencia Internacional en Electrénica,
Comunicacion y Computadoras (CONIELECOM), el Encuentro Nacional
en Ciencias de la Computacion, el Congreso Iberoamericano de Inteligen-
cia Artificial IBERAMIA), el Congreso Mexicano/Internacional de Inte-
ligencia Artificial (MICAI) y la Conferencia Internacional en Coémputo
Ubicuo e Inteligencia Ambiental (UCAMI).

% Ibargtiengoytia, PH., Garcia, U,Reyes, A., Borunda,M. (2016). Anomalies detection
in the behavior of process using the sensor validation theory. Advances in Artificial
Intelligence — IBERAMIA 2016, Lecture Notes in Computer Science, 10022.
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Asimismo, las asociaciones cientificas mexicanas que se relacionan con
el analisis de sefales y reconocimiento de patrones incluyen la Sociedad Ibe-
roamericana de Inteligencia Artificial IBERAMIA), la Sociedad Mexicana
de Inteligencia Artificial (SMIA), la Sociedad Mexicana de Ciencias de la
Computacion (SMCC), la Asociacion Mexicana para la Vision computacio-
nal, Neuro-Computacion y Robotica (MACVNR) y la Academia Mexicana de
Computacion (AMEXCOMP). Algunas de las asociaciones internacionales
relacionadas a AS/RP que cuentan con representatividad mexicana incluyen
a la International Association of Pattern Recognition 1APR), al Institute of Electrical
and Electronics Engineers AEEE) y ala_Association of Computing Machinery (ACM),
a través de secciones especiales y/o capitulos relacionados al AS/RP, Inteli-

gencia Artificial e Inteligencia Computacional.

Por otra parte, la comunidad mexicana participa activamente en congre-
sos internacionales, como por ejemplo: The Association for the Advancement of
Artificial Intelligence Conference on Artificial Intelligence (AAAI ), 1la Conferencia
Iberoamericana de Inteligencia Artificial IBERAMIA), ¢/ IEEE Internatio-
nal Instrumentation and Measurement Technology Conference (I2MTC), el International
Congress on Pattern Recognition 1CPR), la IEEE International Conference on Acous-
tics Speech and Signal Processing (ICASSP), 1a International Joint Conference on Neural
Networks IJCNN), el IEEE International Symposium on Biomedical Inmaging 1SBI)
v el World Congress on Computational Intelligence (WCCI).

7.6. Perspectivas

El futuro de AS/RP en México es prometedor. La cantidad de informacion
disponible aumenta cada dia debido a las multiples maneras de obtener datos
a través de sensores, aplicaciones en dispositivos moviles, el Internet, los repo-
sitorios de informacion gubernamentales, etc. Esta inmensa riqueza de datos
presenta el reto de encontrar algoritmos eficientes, asi como nuevas maneras
de programacién para controlar los costos que conlleva su procesamiento. En

este sentido, los avances recientes del computo de alto desempefio y del su-
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pet-computo permiten la ejecucion de algoritmos de AS/RP que utilizan gran-

des cantidades de datos, lo cual era imposible hace apenas unos afos.

Cada dia surgen nuevas areas asociadas con AS/RP, como el reconoci-
miento de actividades humanas a través de sensores portables que ayudan a
cuantificar la actividad fisica, motivar y poner metas apropiadas a cada per-
sona. Estos sistemas pueden contribuir significativamente a mejorar la ca-
lidad de vida, salud y seguridad de ancianos, nifios y personas discapacita-
das. Asimismo, la madurez alcanzada por las comunidades de investigacion
mexicanas ha dado lugar a que se desarrollen trabajos interdisciplinarios de
trascendencia y aumenten las aplicaciones de la alta tecnologfa para beneficio

de la comunidad.

Otra area de oportunidad surge de la necesidad de contar con grandes
repositorios de informacion en diferentes ambitos o dominios de aplicacion
para apoyar la toma de decisiones en tiempo real, mediante el aprovechamien-
to de las capacidades de clasificacion, prediccion e inferencia de las técnicas
de inteligencia artificial, minerfa de datos y los modelos de aprendizaje pro-
fundo. Estos repositorios estaran disponibles en la medida en que se mejoren
los sistemas de captura masiva de informacién y de proteccion de datos. Se
requiere también contar con repositorios de datos tipicos que permitan vali-

dar las soluciones propuestas y compararlas formalmente con otras.

Desde el punto de vista de la educacion urge considerar los conoci-
mientos basicos asociados a AS/RP vy, en general de las Ciencias de la Com-
putacion, como parte de la curricula de las carreras de ingenierfa y ciencias.
Con respecto a la enseflanza en niveles basicos, desde hace varios afios se
ha promovido la formacién del pensamiento computacional en la ensefianza
media superior como una herramienta de solucién de problemas basada en el

pensamiento ctitico, pero aun hay un largo camino que recorrer.”

* Tnstituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica. Programa de pensamiento
computacional para la educaciéon media y superior en México. http://www.pensamien-
tocomputacional.org/
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En relacion a la metodologia de investigacion, en los ultimos afios se
ha madurado en la formalizacién y homogeneizacion de la terminologfa. Sin
embargo, todavia es necesario alcanzar la precision de otras areas del conoci-
miento como la fisica, la quimica o las matematicas. Por otra parte, es necesa-
rio establecer procedimientos experimentales 6ptimos y estandares de evalua-
cién para aumentar la calidad de la investigacion y fomentar la generacion de
publicaciones de alto impacto. Las oportunidades de desarrollo y aplicacion
del Analsis de Sefiales y Reconocimiento de Patrones seguiran creciendo en

los préximos afios con muy buenas perspectivas.






