
Reconocimiento de patrones 
(aprendizaje automático) aplicado a 

imágenes y video



Agenda

• Generalidades de los sistemas de reconocimiento de patrones (RP) 
• Categorías 

• Medidas de desempeño 

• Aplicaciones a imágenes. 

• Algunos modelos  
• k-means 

• Support Vector Machine (SVM) 

• Decision Trees y Random Forests 

• Más aplicaciones.
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Reconocimiento de patrones/Aprendizaje automático

El Rcenomicietno ed 
Partoens es una dipscinila que 

etsduia mdéotos que premiten indefiticar 
ojbetos, tpios de obtejos o rcelaiones a 

ptarir de sñeales o dtaos del mduno 
cmoo udste hcae en etse mometno 

cno etsas paarblas.

“El estudio de cómo las 
máquinas pueden, 

observando el ambiente, 
aprender a distinguir patrones 

de interés de un fondo y 
realizar decisiones razonables 
sobre las categorías de los 

mismos.”

“El acto de tomar datos 
crudos y hacer una acción 

basados en la categoría de los 
patrones.”

“Descubrir automáticamente 
regularidades en los datos 

usando algoritmos en 
computadora y a partir de esas 

regularidades tomar 
acciones.”



Reconocimiento de patrones/Aprendizaje automático

El Rcenomicietno ed 
Partoens es una dipscinila que 

etsduia mdéotos que premiten indefiticar 
ojbetos, tpios de obtejos o rcelaiones a 

ptarir de sñeales o dtaos del mduno 
cmoo udste hcae en etse mometno 

cno etsas paarblas.

“El estudio de cómo las 
máquinas pueden, 

observando el ambiente, 
aprender a distinguir patrones 

de interés de un fondo y 
realizar decisiones razonables 
sobre las categorías de los 

mismos.”
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patrones.”

“Descubrir automáticamente 
regularidades en los datos 

usando algoritmos en 
computadora y a partir de esas 

regularidades tomar 
acciones.”

aprendizaje: mejorar con la 
experiencia en una tarea

medida de 
desempeño

datos aplicación
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Detección y reconocimiento de caras

• Es muy simple para los humanos.  

• Décadas de desarrollo en vision artificial.  

• Desafíos: pose, iluminación, oclusiones, gestos, accesorios, envejecimiento, 
condiciones de captura, …
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Detección y reconocimiento de caras



Clasificador Etiqueta 
(clase, valor)

preprocesamiento

Sistema de reconocimiento de patrones

preprocesamiento

datos 
entrenamiento 

+ 
etiquetas

Entrenamiento de 
modelo 

(aprendizaje)
Modelo

sensores, 
cámaras, 
bases, …

reducción de dimensiones, 
selección/extracción de 

características, …

clasificación, regresión, 
clustering, …

Validación 
del Modelo

datos 
test

datos 
validación

entrenamiento validación testDatos

extracción/
selección de 

características

extracción/
selección de 

características

pre-procesamiento, 
denoising, filtrado, 
normalización, …

x
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Categorías de los sistemas de RP

reinforcement learning 
realimentación del resultado de la tarea: 

recompensa o penalización

supervisado 
datos de entrenamiento 
con etiquetas (clases) o 

valores de salida correctos 
para predecir datos nuevos

no supervisado 
no se conocen las  

etiquetas (clases) de los 
datos, se organizan a 

partir de las 
características.

semi-supervisado 
se conocen las  etiquetas 
(clases) de algunos datos

• clasificación y regresión 
• aprendizaje explícito 
• evaluación directa 
• predicción clase/valor 
• paramétrico o no

• identificación de patrones/
estructura 

• evaluación indirecta o 
cualitativa 

• organiza/agrupa clustering 
• paramétrico o no 
• # clases conocida o no

• aproximación a IA 
• definir estrategias ante eventos 
• maximizar recompensa

Nearest Neighbor, Support 
Vector Machines (SVM), 

Decision Trees, Random Forest, 
Discriminant Analysis, Naive 

Bayes, Neural Networks, Linear 
Regression, SVR, …

k-means, Fuzzy C-means, 
Hierarchical Clustering, Spectral 
Clustering, Gaussian Mixtures, 
Hidden Markov Model, Neural 

Networks, (Generalized/Robust) 
PCA, Isomap, MDS, Diffusion 

Maps, …



Medidas de desempeño

TP: true positives, TN: true negatives, FP: false positives, FN: false negatives.
falsa alarma (error I) desacierto (error II)acierto rechazo correcto

Accuracy (exactitud):

Sensitivity/Recall (sensibilidad):

Precision (presición):

Specificity (especifidad):
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<latexit sha1_base64="DWKTjoDAkGefFRmooqAXJjz2FT8=">AAACJXicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUhDojim6EgiAuR+gL2rFk0kwbmkmGJCOU0v9wqxu/xp0IrvwVM+0sbPXChcO5j3M4QcyZNo7zBXMrq2vrG/nNwtb2zu5esbTf1DJRhDaI5FK1A6wpZ4I2DDOctmNFcRRw2gpGt+m89USVZlLUzTimfoQHgoWMYGOpR89r3tS9s0rdO73zTnrFslN1ZoX+AjcDZZCV1ytB2O1LkkRUGMKx1h3XiY0/wcowwum00E00jTEZ4QHtWChwRLU/mdmeomPL9FEolW1h0Iz9fTHBkdbjKLCbETZDvTxLyf9mncSE1/6EiTgxVJC5UJhwZCRKM0B9pigxfGwBJopZr4gMscLE2KQWVAhJrWn7AqUymVEuNVXpNxIlBRuauxzRX9A8r7pO1X24KNcus/jy4BAcgQpwwRWogXvggQYgQIFn8AJe4Rt8hx/wc76ag9nNAVgo+P0Dg6miMw==</latexit><latexit sha1_base64="DWKTjoDAkGefFRmooqAXJjz2FT8=">AAACJXicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUhDojim6EgiAuR+gL2rFk0kwbmkmGJCOU0v9wqxu/xp0IrvwVM+0sbPXChcO5j3M4QcyZNo7zBXMrq2vrG/nNwtb2zu5esbTf1DJRhDaI5FK1A6wpZ4I2DDOctmNFcRRw2gpGt+m89USVZlLUzTimfoQHgoWMYGOpR89r3tS9s0rdO73zTnrFslN1ZoX+AjcDZZCV1ytB2O1LkkRUGMKx1h3XiY0/wcowwum00E00jTEZ4QHtWChwRLU/mdmeomPL9FEolW1h0Iz9fTHBkdbjKLCbETZDvTxLyf9mncSE1/6EiTgxVJC5UJhwZCRKM0B9pigxfGwBJopZr4gMscLE2KQWVAhJrWn7AqUymVEuNVXpNxIlBRuauxzRX9A8r7pO1X24KNcus/jy4BAcgQpwwRWogXvggQYgQIFn8AJe4Rt8hx/wc76ag9nNAVgo+P0Dg6miMw==</latexit><latexit sha1_base64="DWKTjoDAkGefFRmooqAXJjz2FT8=">AAACJXicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUhDojim6EgiAuR+gL2rFk0kwbmkmGJCOU0v9wqxu/xp0IrvwVM+0sbPXChcO5j3M4QcyZNo7zBXMrq2vrG/nNwtb2zu5esbTf1DJRhDaI5FK1A6wpZ4I2DDOctmNFcRRw2gpGt+m89USVZlLUzTimfoQHgoWMYGOpR89r3tS9s0rdO73zTnrFslN1ZoX+AjcDZZCV1ytB2O1LkkRUGMKx1h3XiY0/wcowwum00E00jTEZ4QHtWChwRLU/mdmeomPL9FEolW1h0Iz9fTHBkdbjKLCbETZDvTxLyf9mncSE1/6EiTgxVJC5UJhwZCRKM0B9pigxfGwBJopZr4gMscLE2KQWVAhJrWn7AqUymVEuNVXpNxIlBRuauxzRX9A8r7pO1X24KNcus/jy4BAcgQpwwRWogXvggQYgQIFn8AJe4Rt8hx/wc76ag9nNAVgo+P0Dg6miMw==</latexit><latexit sha1_base64="DWKTjoDAkGefFRmooqAXJjz2FT8=">AAACJXicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUhDojim6EgiAuR+gL2rFk0kwbmkmGJCOU0v9wqxu/xp0IrvwVM+0sbPXChcO5j3M4QcyZNo7zBXMrq2vrG/nNwtb2zu5esbTf1DJRhDaI5FK1A6wpZ4I2DDOctmNFcRRw2gpGt+m89USVZlLUzTimfoQHgoWMYGOpR89r3tS9s0rdO73zTnrFslN1ZoX+AjcDZZCV1ytB2O1LkkRUGMKx1h3XiY0/wcowwum00E00jTEZ4QHtWChwRLU/mdmeomPL9FEolW1h0Iz9fTHBkdbjKLCbETZDvTxLyf9mncSE1/6EiTgxVJC5UJhwZCRKM0B9pigxfGwBJopZr4gMscLE2KQWVAhJrWn7AqUymVEuNVXpNxIlBRuauxzRX9A8r7pO1X24KNcus/jy4BAcgQpwwRWogXvggQYgQIFn8AJe4Rt8hx/wc76ag9nNAVgo+P0Dg6miMw==</latexit>

False Positive Rate:
<latexit sha1_base64="FRD7PDjkPo2DTbhbR1H97kQ/7ao=">AAACH3icbVDLSgMxFE181vpqdekmWARXdUYU3QgFobiSUewD2qFk0kwbmkmGJCOUoT/hVjd+jTtx278x087Ctl4IHM59nJMTxJxp4zhTuLa+sbm1Xdgp7u7tHxyWykdNLRNFaINILlU7wJpyJmjDMMNpO1YURwGnrWB0n/Vbr1RpJsWLGcfUj/BAsJARbCzVrnvPd3Xv4rFXqjhVZ1ZoFbg5qIC8vF4Zwm5fkiSiwhCOte64Tmz8FCvDCKeTYjfRNMZkhAe0Y6HAEdV+OjM8QWeW6aNQKvuEQTP270aKI63HUWAnI2yGermXkf/1OokJb/2UiTgxVJC5UJhwZCTKfo/6TFFi+NgCTBSzXhEZYoWJsRktqBCSWdP2BMpkcqNcaqqyayRKijY0dzmiVdC8rLpO1X26qtSu8/gK4AScgnPgghtQAw/AAw1AAAdv4B18wE/4Bb/hz3x0DeY7x2Ch4PQX/dqgcw==</latexit><latexit sha1_base64="FRD7PDjkPo2DTbhbR1H97kQ/7ao=">AAACH3icbVDLSgMxFE181vpqdekmWARXdUYU3QgFobiSUewD2qFk0kwbmkmGJCOUoT/hVjd+jTtx278x087Ctl4IHM59nJMTxJxp4zhTuLa+sbm1Xdgp7u7tHxyWykdNLRNFaINILlU7wJpyJmjDMMNpO1YURwGnrWB0n/Vbr1RpJsWLGcfUj/BAsJARbCzVrnvPd3Xv4rFXqjhVZ1ZoFbg5qIC8vF4Zwm5fkiSiwhCOte64Tmz8FCvDCKeTYjfRNMZkhAe0Y6HAEdV+OjM8QWeW6aNQKvuEQTP270aKI63HUWAnI2yGermXkf/1OokJb/2UiTgxVJC5UJhwZCTKfo/6TFFi+NgCTBSzXhEZYoWJsRktqBCSWdP2BMpkcqNcaqqyayRKijY0dzmiVdC8rLpO1X26qtSu8/gK4AScgnPgghtQAw/AAw1AAAdv4B18wE/4Bb/hz3x0DeY7x2Ch4PQX/dqgcw==</latexit><latexit sha1_base64="FRD7PDjkPo2DTbhbR1H97kQ/7ao=">AAACH3icbVDLSgMxFE181vpqdekmWARXdUYU3QgFobiSUewD2qFk0kwbmkmGJCOUoT/hVjd+jTtx278x087Ctl4IHM59nJMTxJxp4zhTuLa+sbm1Xdgp7u7tHxyWykdNLRNFaINILlU7wJpyJmjDMMNpO1YURwGnrWB0n/Vbr1RpJsWLGcfUj/BAsJARbCzVrnvPd3Xv4rFXqjhVZ1ZoFbg5qIC8vF4Zwm5fkiSiwhCOte64Tmz8FCvDCKeTYjfRNMZkhAe0Y6HAEdV+OjM8QWeW6aNQKvuEQTP270aKI63HUWAnI2yGermXkf/1OokJb/2UiTgxVJC5UJhwZCTKfo/6TFFi+NgCTBSzXhEZYoWJsRktqBCSWdP2BMpkcqNcaqqyayRKijY0dzmiVdC8rLpO1X26qtSu8/gK4AScgnPgghtQAw/AAw1AAAdv4B18wE/4Bb/hz3x0DeY7x2Ch4PQX/dqgcw==</latexit><latexit sha1_base64="FRD7PDjkPo2DTbhbR1H97kQ/7ao=">AAACH3icbVDLSgMxFE181vpqdekmWARXdUYU3QgFobiSUewD2qFk0kwbmkmGJCOUoT/hVjd+jTtx278x087Ctl4IHM59nJMTxJxp4zhTuLa+sbm1Xdgp7u7tHxyWykdNLRNFaINILlU7wJpyJmjDMMNpO1YURwGnrWB0n/Vbr1RpJsWLGcfUj/BAsJARbCzVrnvPd3Xv4rFXqjhVZ1ZoFbg5qIC8vF4Zwm5fkiSiwhCOte64Tmz8FCvDCKeTYjfRNMZkhAe0Y6HAEdV+OjM8QWeW6aNQKvuEQTP270aKI63HUWAnI2yGermXkf/1OokJb/2UiTgxVJC5UJhwZCTKfo/6TFFi+NgCTBSzXhEZYoWJsRktqBCSWdP2BMpkcqNcaqqyayRKijY0dzmiVdC8rLpO1X26qtSu8/gK4AScgnPgghtQAw/AAw1AAAdv4B18wE/4Bb/hz3x0DeY7x2Ch4PQX/dqgcw==</latexit>

F1 score:
<latexit sha1_base64="wAnHsgPzVpqIMvwGn0tcKd2bo7Y="></latexit><latexit sha1_base64="wAnHsgPzVpqIMvwGn0tcKd2bo7Y="></latexit><latexit sha1_base64="wAnHsgPzVpqIMvwGn0tcKd2bo7Y="></latexit><latexit sha1_base64="wAnHsgPzVpqIMvwGn0tcKd2bo7Y="></latexit>

¿cuántos enfermos son correctamente 
detectados?
¿cuántos sanos no son seleccionados?

¿cuántos son los enfermos de los seleccionados? 

¿cuánto se acerca a los valores reales?

¿cuántos sanos son seleccionados?

Media armónica entre TPR y PPV.
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Medidas de desempeño

TP: true positives, TN: true negatives, FP: false positives, FN: false negatives.
falsa alarma (error I) desacierto (error II)acierto rechazo correcto

Accuracy (exactitud):

Sensitivity/Recall (sensibilidad):

Precision (presición):

Specificity (especifidad):

<latexit sha1_base64="IIq/+n5z8T/S366oj6QA3b8w+5o=">AAACKnicbVBbSwJBGJ2xm9lN67GXIQkUwXajqJfA8KUnMVgvoIvMjrM6OHthZraQxZ/Sa730a3qTXvshzeo+pPbBB4fzXc7hOCFnUhnGHGa2tnd297L7uYPDo+OTfOG0LYNIENoiAQ9E18GScubTlmKK024oKPYcTjvOpJ7MOy9USBb4lpqG1PbwyGcuI1hpapAvPNbrDyWrWbEa5auSVWmUB/miUTUWhTaBmYIiSKs5KEDYHwYk8qivCMdS9kwjVHaMhWKE01muH0kaYjLBI9rT0McelXa88D5Dl5oZIjcQun2FFuzfixh7Uk49R296WI3l+iwh/5v1IuXe2zHzw0hRnyyF3IgjFaAkCDRkghLFpxpgIpj2isgYC0yUjmtFhZDEmtQvUCKTGuWBpCL5Rrwop0Mz1yPaBO3rqmlUzeebYu02jS8LzsEFKAET3IEaeAJN0AIEvII38A4+4Cf8gnP4vVzNwPTmDKwU/PkFDTai2Q==</latexit><latexit sha1_base64="IIq/+n5z8T/S366oj6QA3b8w+5o=">AAACKnicbVBbSwJBGJ2xm9lN67GXIQkUwXajqJfA8KUnMVgvoIvMjrM6OHthZraQxZ/Sa730a3qTXvshzeo+pPbBB4fzXc7hOCFnUhnGHGa2tnd297L7uYPDo+OTfOG0LYNIENoiAQ9E18GScubTlmKK024oKPYcTjvOpJ7MOy9USBb4lpqG1PbwyGcuI1hpapAvPNbrDyWrWbEa5auSVWmUB/miUTUWhTaBmYIiSKs5KEDYHwYk8qivCMdS9kwjVHaMhWKE01muH0kaYjLBI9rT0McelXa88D5Dl5oZIjcQun2FFuzfixh7Uk49R296WI3l+iwh/5v1IuXe2zHzw0hRnyyF3IgjFaAkCDRkghLFpxpgIpj2isgYC0yUjmtFhZDEmtQvUCKTGuWBpCL5Rrwop0Mz1yPaBO3rqmlUzeebYu02jS8LzsEFKAET3IEaeAJN0AIEvII38A4+4Cf8gnP4vVzNwPTmDKwU/PkFDTai2Q==</latexit><latexit sha1_base64="IIq/+n5z8T/S366oj6QA3b8w+5o=">AAACKnicbVBbSwJBGJ2xm9lN67GXIQkUwXajqJfA8KUnMVgvoIvMjrM6OHthZraQxZ/Sa730a3qTXvshzeo+pPbBB4fzXc7hOCFnUhnGHGa2tnd297L7uYPDo+OTfOG0LYNIENoiAQ9E18GScubTlmKK024oKPYcTjvOpJ7MOy9USBb4lpqG1PbwyGcuI1hpapAvPNbrDyWrWbEa5auSVWmUB/miUTUWhTaBmYIiSKs5KEDYHwYk8qivCMdS9kwjVHaMhWKE01muH0kaYjLBI9rT0McelXa88D5Dl5oZIjcQun2FFuzfixh7Uk49R296WI3l+iwh/5v1IuXe2zHzw0hRnyyF3IgjFaAkCDRkghLFpxpgIpj2isgYC0yUjmtFhZDEmtQvUCKTGuWBpCL5Rrwop0Mz1yPaBO3rqmlUzeebYu02jS8LzsEFKAET3IEaeAJN0AIEvII38A4+4Cf8gnP4vVzNwPTmDKwU/PkFDTai2Q==</latexit><latexit sha1_base64="IIq/+n5z8T/S366oj6QA3b8w+5o=">AAACKnicbVBbSwJBGJ2xm9lN67GXIQkUwXajqJfA8KUnMVgvoIvMjrM6OHthZraQxZ/Sa730a3qTXvshzeo+pPbBB4fzXc7hOCFnUhnGHGa2tnd297L7uYPDo+OTfOG0LYNIENoiAQ9E18GScubTlmKK024oKPYcTjvOpJ7MOy9USBb4lpqG1PbwyGcuI1hpapAvPNbrDyWrWbEa5auSVWmUB/miUTUWhTaBmYIiSKs5KEDYHwYk8qivCMdS9kwjVHaMhWKE01muH0kaYjLBI9rT0McelXa88D5Dl5oZIjcQun2FFuzfixh7Uk49R296WI3l+iwh/5v1IuXe2zHzw0hRnyyF3IgjFaAkCDRkghLFpxpgIpj2isgYC0yUjmtFhZDEmtQvUCKTGuWBpCL5Rrwop0Mz1yPaBO3rqmlUzeebYu02jS8LzsEFKAET3IEaeAJN0AIEvII38A4+4Cf8gnP4vVzNwPTmDKwU/PkFDTai2Q==</latexit>

<latexit sha1_base64="QtGn7oXnoTOA0Tct420Belg+E30=">AAACLHicbVDLSgMxFE3qq9ZXa5dugkWoCHVGFN0IBUFcySjTB7RDyaSZGpp5kGSEYei3uNWNX+NGxK3fYaadhW29kHA493EOx404k8owPmFhZXVtfaO4Wdra3tndK1f22zKMBaEtEvJQdF0sKWcBbSmmOO1GgmLf5bTjjm+yfueZCsnCwFZJRB0fjwLmMYKVpgblqm09XtvWqZV9dds6ub0/HpRrRsOYFloGZg5qIC9rUIGwPwxJ7NNAEY6l7JlGpJwUC8UIp5NSP5Y0wmSMR7SnYYB9Kp106n6CjjQzRF4o9AsUmrJ/N1LsS5n4rp70sXqSi72M/K/Xi5V35aQsiGJFAzIT8mKOVIiyKNCQCUoUTzTARDDtFZEnLDBROrA5FUIya1KfQJlMbpSHkorsGvHjkg7NXIxoGbTPGqbRMB/Oa82LPL4iOACHoA5McAma4A5YoAUISMALeAVv8B1+wC/4PRstwHynCuYK/vwCJquj9A==</latexit><latexit sha1_base64="QtGn7oXnoTOA0Tct420Belg+E30=">AAACLHicbVDLSgMxFE3qq9ZXa5dugkWoCHVGFN0IBUFcySjTB7RDyaSZGpp5kGSEYei3uNWNX+NGxK3fYaadhW29kHA493EOx404k8owPmFhZXVtfaO4Wdra3tndK1f22zKMBaEtEvJQdF0sKWcBbSmmOO1GgmLf5bTjjm+yfueZCsnCwFZJRB0fjwLmMYKVpgblqm09XtvWqZV9dds6ub0/HpRrRsOYFloGZg5qIC9rUIGwPwxJ7NNAEY6l7JlGpJwUC8UIp5NSP5Y0wmSMR7SnYYB9Kp106n6CjjQzRF4o9AsUmrJ/N1LsS5n4rp70sXqSi72M/K/Xi5V35aQsiGJFAzIT8mKOVIiyKNCQCUoUTzTARDDtFZEnLDBROrA5FUIya1KfQJlMbpSHkorsGvHjkg7NXIxoGbTPGqbRMB/Oa82LPL4iOACHoA5McAma4A5YoAUISMALeAVv8B1+wC/4PRstwHynCuYK/vwCJquj9A==</latexit><latexit sha1_base64="QtGn7oXnoTOA0Tct420Belg+E30=">AAACLHicbVDLSgMxFE3qq9ZXa5dugkWoCHVGFN0IBUFcySjTB7RDyaSZGpp5kGSEYei3uNWNX+NGxK3fYaadhW29kHA493EOx404k8owPmFhZXVtfaO4Wdra3tndK1f22zKMBaEtEvJQdF0sKWcBbSmmOO1GgmLf5bTjjm+yfueZCsnCwFZJRB0fjwLmMYKVpgblqm09XtvWqZV9dds6ub0/HpRrRsOYFloGZg5qIC9rUIGwPwxJ7NNAEY6l7JlGpJwUC8UIp5NSP5Y0wmSMR7SnYYB9Kp106n6CjjQzRF4o9AsUmrJ/N1LsS5n4rp70sXqSi72M/K/Xi5V35aQsiGJFAzIT8mKOVIiyKNCQCUoUTzTARDDtFZEnLDBROrA5FUIya1KfQJlMbpSHkorsGvHjkg7NXIxoGbTPGqbRMB/Oa82LPL4iOACHoA5McAma4A5YoAUISMALeAVv8B1+wC/4PRstwHynCuYK/vwCJquj9A==</latexit><latexit sha1_base64="QtGn7oXnoTOA0Tct420Belg+E30=">AAACLHicbVDLSgMxFE3qq9ZXa5dugkWoCHVGFN0IBUFcySjTB7RDyaSZGpp5kGSEYei3uNWNX+NGxK3fYaadhW29kHA493EOx404k8owPmFhZXVtfaO4Wdra3tndK1f22zKMBaEtEvJQdF0sKWcBbSmmOO1GgmLf5bTjjm+yfueZCsnCwFZJRB0fjwLmMYKVpgblqm09XtvWqZV9dds6ub0/HpRrRsOYFloGZg5qIC9rUIGwPwxJ7NNAEY6l7JlGpJwUC8UIp5NSP5Y0wmSMR7SnYYB9Kp106n6CjjQzRF4o9AsUmrJ/N1LsS5n4rp70sXqSi72M/K/Xi5V35aQsiGJFAzIT8mKOVIiyKNCQCUoUTzTARDDtFZEnLDBROrA5FUIya1KfQJlMbpSHkorsGvHjkg7NXIxoGbTPGqbRMB/Oa82LPL4iOACHoA5McAma4A5YoAUISMALeAVv8B1+wC/4PRstwHynCuYK/vwCJquj9A==</latexit>

<latexit sha1_base64="oXbT6FHja3ovjDrv7pLA+hHCQIQ=">AAACLHicbVDLSgMxFE3qq9ZXa5dugkWoCHVGFN0IBUFcDVWmD2iHkknTNjTzIMkIw9Bvcasbv8aNiFu/w0w7C9t6IeFw7uMcjhtyJpVhfMLc2vrG5lZ+u7Czu7d/UCwdtmQQCUKbJOCB6LhYUs582lRMcdoJBcWey2nbndyl/fYzFZIFvq3ikDoeHvlsyAhWmuoXy7b1dGtb51b6VW3r7L5x2i9WjJoxK7QKzAxUQFaNfgnC3iAgkUd9RTiWsmsaoXISLBQjnE4LvUjSEJMJHtGuhj72qHSSmfspOtHMAA0DoZ+v0Iz9u5FgT8rYc/Wkh9VYLvdS8r9eN1LDGydhfhgp6pO50DDiSAUojQINmKBE8VgDTATTXhEZY4GJ0oEtqBCSWpP6BEplMqM8kFSk14gXFXRo5nJEq6B1UTONmvl4WalfZfHlwRE4BlVggmtQBw+gAZqAgBi8gFfwBt/hB/yC3/PRHMx2ymCh4M8vGKOj7A==</latexit><latexit sha1_base64="oXbT6FHja3ovjDrv7pLA+hHCQIQ=">AAACLHicbVDLSgMxFE3qq9ZXa5dugkWoCHVGFN0IBUFcDVWmD2iHkknTNjTzIMkIw9Bvcasbv8aNiFu/w0w7C9t6IeFw7uMcjhtyJpVhfMLc2vrG5lZ+u7Czu7d/UCwdtmQQCUKbJOCB6LhYUs582lRMcdoJBcWey2nbndyl/fYzFZIFvq3ikDoeHvlsyAhWmuoXy7b1dGtb51b6VW3r7L5x2i9WjJoxK7QKzAxUQFaNfgnC3iAgkUd9RTiWsmsaoXISLBQjnE4LvUjSEJMJHtGuhj72qHSSmfspOtHMAA0DoZ+v0Iz9u5FgT8rYc/Wkh9VYLvdS8r9eN1LDGydhfhgp6pO50DDiSAUojQINmKBE8VgDTATTXhEZY4GJ0oEtqBCSWpP6BEplMqM8kFSk14gXFXRo5nJEq6B1UTONmvl4WalfZfHlwRE4BlVggmtQBw+gAZqAgBi8gFfwBt/hB/yC3/PRHMx2ymCh4M8vGKOj7A==</latexit><latexit sha1_base64="oXbT6FHja3ovjDrv7pLA+hHCQIQ=">AAACLHicbVDLSgMxFE3qq9ZXa5dugkWoCHVGFN0IBUFcDVWmD2iHkknTNjTzIMkIw9Bvcasbv8aNiFu/w0w7C9t6IeFw7uMcjhtyJpVhfMLc2vrG5lZ+u7Czu7d/UCwdtmQQCUKbJOCB6LhYUs582lRMcdoJBcWey2nbndyl/fYzFZIFvq3ikDoeHvlsyAhWmuoXy7b1dGtb51b6VW3r7L5x2i9WjJoxK7QKzAxUQFaNfgnC3iAgkUd9RTiWsmsaoXISLBQjnE4LvUjSEJMJHtGuhj72qHSSmfspOtHMAA0DoZ+v0Iz9u5FgT8rYc/Wkh9VYLvdS8r9eN1LDGydhfhgp6pO50DDiSAUojQINmKBE8VgDTATTXhEZY4GJ0oEtqBCSWpP6BEplMqM8kFSk14gXFXRo5nJEq6B1UTONmvl4WalfZfHlwRE4BlVggmtQBw+gAZqAgBi8gFfwBt/hB/yC3/PRHMx2ymCh4M8vGKOj7A==</latexit><latexit sha1_base64="oXbT6FHja3ovjDrv7pLA+hHCQIQ=">AAACLHicbVDLSgMxFE3qq9ZXa5dugkWoCHVGFN0IBUFcDVWmD2iHkknTNjTzIMkIw9Bvcasbv8aNiFu/w0w7C9t6IeFw7uMcjhtyJpVhfMLc2vrG5lZ+u7Czu7d/UCwdtmQQCUKbJOCB6LhYUs582lRMcdoJBcWey2nbndyl/fYzFZIFvq3ikDoeHvlsyAhWmuoXy7b1dGtb51b6VW3r7L5x2i9WjJoxK7QKzAxUQFaNfgnC3iAgkUd9RTiWsmsaoXISLBQjnE4LvUjSEJMJHtGuhj72qHSSmfspOtHMAA0DoZ+v0Iz9u5FgT8rYc/Wkh9VYLvdS8r9eN1LDGydhfhgp6pO50DDiSAUojQINmKBE8VgDTATTXhEZY4GJ0oEtqBCSWpP6BEplMqM8kFSk14gXFXRo5nJEq6B1UTONmvl4WalfZfHlwRE4BlVggmtQBw+gAZqAgBi8gFfwBt/hB/yC3/PRHMx2ymCh4M8vGKOj7A==</latexit>

<latexit sha1_base64="DWKTjoDAkGefFRmooqAXJjz2FT8=">AAACJXicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUhDojim6EgiAuR+gL2rFk0kwbmkmGJCOU0v9wqxu/xp0IrvwVM+0sbPXChcO5j3M4QcyZNo7zBXMrq2vrG/nNwtb2zu5esbTf1DJRhDaI5FK1A6wpZ4I2DDOctmNFcRRw2gpGt+m89USVZlLUzTimfoQHgoWMYGOpR89r3tS9s0rdO73zTnrFslN1ZoX+AjcDZZCV1ytB2O1LkkRUGMKx1h3XiY0/wcowwum00E00jTEZ4QHtWChwRLU/mdmeomPL9FEolW1h0Iz9fTHBkdbjKLCbETZDvTxLyf9mncSE1/6EiTgxVJC5UJhwZCRKM0B9pigxfGwBJopZr4gMscLE2KQWVAhJrWn7AqUymVEuNVXpNxIlBRuauxzRX9A8r7pO1X24KNcus/jy4BAcgQpwwRWogXvggQYgQIFn8AJe4Rt8hx/wc76ag9nNAVgo+P0Dg6miMw==</latexit><latexit sha1_base64="DWKTjoDAkGefFRmooqAXJjz2FT8=">AAACJXicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUhDojim6EgiAuR+gL2rFk0kwbmkmGJCOU0v9wqxu/xp0IrvwVM+0sbPXChcO5j3M4QcyZNo7zBXMrq2vrG/nNwtb2zu5esbTf1DJRhDaI5FK1A6wpZ4I2DDOctmNFcRRw2gpGt+m89USVZlLUzTimfoQHgoWMYGOpR89r3tS9s0rdO73zTnrFslN1ZoX+AjcDZZCV1ytB2O1LkkRUGMKx1h3XiY0/wcowwum00E00jTEZ4QHtWChwRLU/mdmeomPL9FEolW1h0Iz9fTHBkdbjKLCbETZDvTxLyf9mncSE1/6EiTgxVJC5UJhwZCRKM0B9pigxfGwBJopZr4gMscLE2KQWVAhJrWn7AqUymVEuNVXpNxIlBRuauxzRX9A8r7pO1X24KNcus/jy4BAcgQpwwRWogXvggQYgQIFn8AJe4Rt8hx/wc76ag9nNAVgo+P0Dg6miMw==</latexit><latexit sha1_base64="DWKTjoDAkGefFRmooqAXJjz2FT8=">AAACJXicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUhDojim6EgiAuR+gL2rFk0kwbmkmGJCOU0v9wqxu/xp0IrvwVM+0sbPXChcO5j3M4QcyZNo7zBXMrq2vrG/nNwtb2zu5esbTf1DJRhDaI5FK1A6wpZ4I2DDOctmNFcRRw2gpGt+m89USVZlLUzTimfoQHgoWMYGOpR89r3tS9s0rdO73zTnrFslN1ZoX+AjcDZZCV1ytB2O1LkkRUGMKx1h3XiY0/wcowwum00E00jTEZ4QHtWChwRLU/mdmeomPL9FEolW1h0Iz9fTHBkdbjKLCbETZDvTxLyf9mncSE1/6EiTgxVJC5UJhwZCRKM0B9pigxfGwBJopZr4gMscLE2KQWVAhJrWn7AqUymVEuNVXpNxIlBRuauxzRX9A8r7pO1X24KNcus/jy4BAcgQpwwRWogXvggQYgQIFn8AJe4Rt8hx/wc76ag9nNAVgo+P0Dg6miMw==</latexit><latexit sha1_base64="DWKTjoDAkGefFRmooqAXJjz2FT8=">AAACJXicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUhDojim6EgiAuR+gL2rFk0kwbmkmGJCOU0v9wqxu/xp0IrvwVM+0sbPXChcO5j3M4QcyZNo7zBXMrq2vrG/nNwtb2zu5esbTf1DJRhDaI5FK1A6wpZ4I2DDOctmNFcRRw2gpGt+m89USVZlLUzTimfoQHgoWMYGOpR89r3tS9s0rdO73zTnrFslN1ZoX+AjcDZZCV1ytB2O1LkkRUGMKx1h3XiY0/wcowwum00E00jTEZ4QHtWChwRLU/mdmeomPL9FEolW1h0Iz9fTHBkdbjKLCbETZDvTxLyf9mncSE1/6EiTgxVJC5UJhwZCRKM0B9pigxfGwBJopZr4gMscLE2KQWVAhJrWn7AqUymVEuNVXpNxIlBRuauxzRX9A8r7pO1X24KNcus/jy4BAcgQpwwRWogXvggQYgQIFn8AJe4Rt8hx/wc76ag9nNAVgo+P0Dg6miMw==</latexit>

False Positive Rate:
<latexit sha1_base64="FRD7PDjkPo2DTbhbR1H97kQ/7ao=">AAACH3icbVDLSgMxFE181vpqdekmWARXdUYU3QgFobiSUewD2qFk0kwbmkmGJCOUoT/hVjd+jTtx278x087Ctl4IHM59nJMTxJxp4zhTuLa+sbm1Xdgp7u7tHxyWykdNLRNFaINILlU7wJpyJmjDMMNpO1YURwGnrWB0n/Vbr1RpJsWLGcfUj/BAsJARbCzVrnvPd3Xv4rFXqjhVZ1ZoFbg5qIC8vF4Zwm5fkiSiwhCOte64Tmz8FCvDCKeTYjfRNMZkhAe0Y6HAEdV+OjM8QWeW6aNQKvuEQTP270aKI63HUWAnI2yGermXkf/1OokJb/2UiTgxVJC5UJhwZCTKfo/6TFFi+NgCTBSzXhEZYoWJsRktqBCSWdP2BMpkcqNcaqqyayRKijY0dzmiVdC8rLpO1X26qtSu8/gK4AScgnPgghtQAw/AAw1AAAdv4B18wE/4Bb/hz3x0DeY7x2Ch4PQX/dqgcw==</latexit><latexit sha1_base64="FRD7PDjkPo2DTbhbR1H97kQ/7ao=">AAACH3icbVDLSgMxFE181vpqdekmWARXdUYU3QgFobiSUewD2qFk0kwbmkmGJCOUoT/hVjd+jTtx278x087Ctl4IHM59nJMTxJxp4zhTuLa+sbm1Xdgp7u7tHxyWykdNLRNFaINILlU7wJpyJmjDMMNpO1YURwGnrWB0n/Vbr1RpJsWLGcfUj/BAsJARbCzVrnvPd3Xv4rFXqjhVZ1ZoFbg5qIC8vF4Zwm5fkiSiwhCOte64Tmz8FCvDCKeTYjfRNMZkhAe0Y6HAEdV+OjM8QWeW6aNQKvuEQTP270aKI63HUWAnI2yGermXkf/1OokJb/2UiTgxVJC5UJhwZCTKfo/6TFFi+NgCTBSzXhEZYoWJsRktqBCSWdP2BMpkcqNcaqqyayRKijY0dzmiVdC8rLpO1X26qtSu8/gK4AScgnPgghtQAw/AAw1AAAdv4B18wE/4Bb/hz3x0DeY7x2Ch4PQX/dqgcw==</latexit><latexit sha1_base64="FRD7PDjkPo2DTbhbR1H97kQ/7ao=">AAACH3icbVDLSgMxFE181vpqdekmWARXdUYU3QgFobiSUewD2qFk0kwbmkmGJCOUoT/hVjd+jTtx278x087Ctl4IHM59nJMTxJxp4zhTuLa+sbm1Xdgp7u7tHxyWykdNLRNFaINILlU7wJpyJmjDMMNpO1YURwGnrWB0n/Vbr1RpJsWLGcfUj/BAsJARbCzVrnvPd3Xv4rFXqjhVZ1ZoFbg5qIC8vF4Zwm5fkiSiwhCOte64Tmz8FCvDCKeTYjfRNMZkhAe0Y6HAEdV+OjM8QWeW6aNQKvuEQTP270aKI63HUWAnI2yGermXkf/1OokJb/2UiTgxVJC5UJhwZCTKfo/6TFFi+NgCTBSzXhEZYoWJsRktqBCSWdP2BMpkcqNcaqqyayRKijY0dzmiVdC8rLpO1X26qtSu8/gK4AScgnPgghtQAw/AAw1AAAdv4B18wE/4Bb/hz3x0DeY7x2Ch4PQX/dqgcw==</latexit><latexit sha1_base64="FRD7PDjkPo2DTbhbR1H97kQ/7ao=">AAACH3icbVDLSgMxFE181vpqdekmWARXdUYU3QgFobiSUewD2qFk0kwbmkmGJCOUoT/hVjd+jTtx278x087Ctl4IHM59nJMTxJxp4zhTuLa+sbm1Xdgp7u7tHxyWykdNLRNFaINILlU7wJpyJmjDMMNpO1YURwGnrWB0n/Vbr1RpJsWLGcfUj/BAsJARbCzVrnvPd3Xv4rFXqjhVZ1ZoFbg5qIC8vF4Zwm5fkiSiwhCOte64Tmz8FCvDCKeTYjfRNMZkhAe0Y6HAEdV+OjM8QWeW6aNQKvuEQTP270aKI63HUWAnI2yGermXkf/1OokJb/2UiTgxVJC5UJhwZCTKfo/6TFFi+NgCTBSzXhEZYoWJsRktqBCSWdP2BMpkcqNcaqqyayRKijY0dzmiVdC8rLpO1X26qtSu8/gK4AScgnPgghtQAw/AAw1AAAdv4B18wE/4Bb/hz3x0DeY7x2Ch4PQX/dqgcw==</latexit>

F1 score:
<latexit sha1_base64="wAnHsgPzVpqIMvwGn0tcKd2bo7Y="></latexit><latexit sha1_base64="wAnHsgPzVpqIMvwGn0tcKd2bo7Y="></latexit><latexit sha1_base64="wAnHsgPzVpqIMvwGn0tcKd2bo7Y="></latexit><latexit sha1_base64="wAnHsgPzVpqIMvwGn0tcKd2bo7Y="></latexit>
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Aplicaciones

• speech recognition 

• biometría: huellas, iris, cara, firma, oreja, tecleado, … 

• filtros de spam 

• diagnóstico (desbalance de clases) 

• detección anomalías 

• recomendaciones 

• identificación objetos 

• predicción genómica 

• visualización 

• lenguaje natural 

• mercados y stock 

• …



Selección y extracción de características

• Extraer la información que puede permitir la 
discriminación.  

• Eliminar información redundante e irrelevante.  

• Reducir la dimensionalidad del problema.  

• Extracción: crear nuevas características 
combinación de las características originales. 
Determinar un conjunto de dimensionalidad 
menor en el espacio original.  

• Selección: seleccionar las características 
(originales o transformadas en el proceso de 
extracción) con mayor poder de discriminación. 

• Diseñadas por expertos en el tema o 
descubiertas por su capacidad de 
discriminación.
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Botella de vidrio de altura hb, ancho 
de base wb, altura pico hn y ancho 

de pico wn

¿Descripción?



Lecumberry, F., Pardo, Á., & Sapiro, G. (2010). Simultaneous object classification and segmentation with high-order multiple shape models. IEEE Transactions on Image Processing, 19(3), 625-635.

Reducción de dimensiones
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<latexit sha1_base64="MgiYJ8oZ/ta8BL36KIUKvQQ6RSA="></latexit><latexit sha1_base64="MgiYJ8oZ/ta8BL36KIUKvQQ6RSA="></latexit><latexit sha1_base64="MgiYJ8oZ/ta8BL36KIUKvQQ6RSA="></latexit><latexit sha1_base64="MgiYJ8oZ/ta8BL36KIUKvQQ6RSA="></latexit>

imagen original segmentación signed distance

<latexit sha1_base64="ZTyWUCuxR5F3NZgZngR1WaL+1wg="></latexit><latexit sha1_base64="ZTyWUCuxR5F3NZgZngR1WaL+1wg="></latexit><latexit sha1_base64="ZTyWUCuxR5F3NZgZngR1WaL+1wg="></latexit><latexit sha1_base64="ZTyWUCuxR5F3NZgZngR1WaL+1wg="></latexit>

secuencia de 
una persona 
caminando

objetos segmentados, el color corresponde al cluster obtenido

• tres primeras dimensiones luego de un proceso de 
reducción de dimensiones (diffusion maps) 

• los clusters se obtienen mediante k-means 
• ajuste de modelo de la deformación de los objetos en 

cada cluster.



Lecumberry, F., Pardo, Á., & Sapiro, G. (2010). Simultaneous object classification and segmentation with high-order multiple shape models. IEEE Transactions on Image Processing, 19(3), 625-635.
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<latexit sha1_base64="MgiYJ8oZ/ta8BL36KIUKvQQ6RSA="></latexit><latexit sha1_base64="MgiYJ8oZ/ta8BL36KIUKvQQ6RSA="></latexit><latexit sha1_base64="MgiYJ8oZ/ta8BL36KIUKvQQ6RSA="></latexit><latexit sha1_base64="MgiYJ8oZ/ta8BL36KIUKvQQ6RSA="></latexit>

imagen original segmentación signed distance

<latexit sha1_base64="ZTyWUCuxR5F3NZgZngR1WaL+1wg="></latexit><latexit sha1_base64="ZTyWUCuxR5F3NZgZngR1WaL+1wg="></latexit><latexit sha1_base64="ZTyWUCuxR5F3NZgZngR1WaL+1wg="></latexit><latexit sha1_base64="ZTyWUCuxR5F3NZgZngR1WaL+1wg="></latexit>

secuencia de 
una persona 
caminando

objetos segmentados, el color corresponde al cluster obtenido

• tres primeras dimensiones luego de un proceso de 
reducción de dimensiones (diffusion maps) 

• los clusters se obtienen mediante k-means 
• ajuste de modelo de la deformación de los objetos en 

cada cluster.

Maldición de la dimensionalidad



RP en imágenes o video

objeto 
de 
interés

probabilidad del pixel 
de pertencer al objeto

tracking objeto basado en probabilidad de 
color y posición

tracking objeto basado en probabilidad de color y 
posición

tracking objeto basado en probabilidad de color, 
posición y profundidad en la escena.

clasificador (segmentación) de textura con Random Forest en ImageJ



k-means

<latexit sha1_base64="weOSLSc0NtM32lEwpvlPLDY2+g8=">AAACHHicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUkDIpSrssuHFZwWkL7VAyaaYNzTxIMuIw9Bvc6savcSduBf/GTDugrV4IHM59nJPjRoIrbVlfsLCxubW9U9wt7e0fHB6VK8ddFcaSMpuGIpR9lygmeMBszbVg/Ugy4ruC9dzZTdbvPTCpeBjc6yRijk8mAfc4JdpQdu3xMrkYlatWvYWbGDeQVbcW9QNwDqogr86oAuFwHNLYZ4Gmgig1wFaknZRIzalg89IwViwidEYmbGBgQHymnHThdo7ODTNGXijNCzRasL83UuIrlfiumfSJnqr1Xkb+1xvE2ms5KQ+iWLOALoW8WCAdouzraMwlo1okBhAqufGK6JRIQrUJaEWF0syaMidQJpMbFaFiMrtG/bhkQsPrEf0F3UYdW3V8d1VtX+fxFcEpOAM1gEETtMEt6AAbUMDBE3gGL/AVvsF3+LEcLcB85wSsFPz8BlLBn58=</latexit><latexit sha1_base64="weOSLSc0NtM32lEwpvlPLDY2+g8=">AAACHHicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUkDIpSrssuHFZwWkL7VAyaaYNzTxIMuIw9Bvc6savcSduBf/GTDugrV4IHM59nJPjRoIrbVlfsLCxubW9U9wt7e0fHB6VK8ddFcaSMpuGIpR9lygmeMBszbVg/Ugy4ruC9dzZTdbvPTCpeBjc6yRijk8mAfc4JdpQdu3xMrkYlatWvYWbGDeQVbcW9QNwDqogr86oAuFwHNLYZ4Gmgig1wFaknZRIzalg89IwViwidEYmbGBgQHymnHThdo7ODTNGXijNCzRasL83UuIrlfiumfSJnqr1Xkb+1xvE2ms5KQ+iWLOALoW8WCAdouzraMwlo1okBhAqufGK6JRIQrUJaEWF0syaMidQJpMbFaFiMrtG/bhkQsPrEf0F3UYdW3V8d1VtX+fxFcEpOAM1gEETtMEt6AAbUMDBE3gGL/AVvsF3+LEcLcB85wSsFPz8BlLBn58=</latexit><latexit sha1_base64="weOSLSc0NtM32lEwpvlPLDY2+g8=">AAACHHicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUkDIpSrssuHFZwWkL7VAyaaYNzTxIMuIw9Bvc6savcSduBf/GTDugrV4IHM59nJPjRoIrbVlfsLCxubW9U9wt7e0fHB6VK8ddFcaSMpuGIpR9lygmeMBszbVg/Ugy4ruC9dzZTdbvPTCpeBjc6yRijk8mAfc4JdpQdu3xMrkYlatWvYWbGDeQVbcW9QNwDqogr86oAuFwHNLYZ4Gmgig1wFaknZRIzalg89IwViwidEYmbGBgQHymnHThdo7ODTNGXijNCzRasL83UuIrlfiumfSJnqr1Xkb+1xvE2ms5KQ+iWLOALoW8WCAdouzraMwlo1okBhAqufGK6JRIQrUJaEWF0syaMidQJpMbFaFiMrtG/bhkQsPrEf0F3UYdW3V8d1VtX+fxFcEpOAM1gEETtMEt6AAbUMDBE3gGL/AVvsF3+LEcLcB85wSsFPz8BlLBn58=</latexit><latexit sha1_base64="weOSLSc0NtM32lEwpvlPLDY2+g8=">AAACHHicbVDLSgMxFE3qq9ZXq0s3wSJUkDIpSrssuHFZwWkL7VAyaaYNzTxIMuIw9Bvc6savcSduBf/GTDugrV4IHM59nJPjRoIrbVlfsLCxubW9U9wt7e0fHB6VK8ddFcaSMpuGIpR9lygmeMBszbVg/Ugy4ruC9dzZTdbvPTCpeBjc6yRijk8mAfc4JdpQdu3xMrkYlatWvYWbGDeQVbcW9QNwDqogr86oAuFwHNLYZ4Gmgig1wFaknZRIzalg89IwViwidEYmbGBgQHymnHThdo7ODTNGXijNCzRasL83UuIrlfiumfSJnqr1Xkb+1xvE2ms5KQ+iWLOALoW8WCAdouzraMwlo1okBhAqufGK6JRIQrUJaEWF0syaMidQJpMbFaFiMrtG/bhkQsPrEf0F3UYdW3V8d1VtX+fxFcEpOAM1gEETtMEt6AAbUMDBE3gGL/AVvsF3+LEcLcB85wSsFPz8BlLBn58=</latexit>

k = 4



k-means
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iterar hasta cumplir alguna condición: error de representación 
(distorisión) o número de iteraciones



k-means
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“Vectores” de dimensión 4 (bloques de 2 × 2), codebook de tamaño 32. Distorsión D = 95.1 y PSNR = 28.35dB.



Árboles de decisión y Bosques aleatorios

• Árboles de decisión (DTs): método no paramétrico 
supervisado para clasificación y regresión (CART). Busca 
crear un modelo para predecir el valor de salida a partir 
de aprender desiciones simples inferidas de las 
características. 

• Ventajas 
• Simple de entender, interpretar y visualizar. 

• No requiere mucha preparación de los datos 

• Puede manejar variables numéricas y categóricas. 

• Desventajas: 
• Sobreajuste (overfitting) a conjunto de entrenamiento. 

• Inestables: pequeños cambios en datos dan árboles muy 
diferentes. 

• Se aprende de heurísticas greedy que no garantizan 
optimalidad global 

• Sesgo hacia una clase dominante.

24

color, tamaño, textura, sabor, …

Combinación de DTs: Random Forest
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Support Vector Machines (SVM)

• Las SVMs son métodos paramétricos supervisados para clasificación y regresión 
(SVR). 

• Una SVM separa las clases en dos espacios lo más amplios posibles mediante 
un hiperplano de separación (lineal) definido como el vector entre los dos puntos, de 
las dos clases, más cercanos al que se llama vectores soporte. 

• En el entrenamiento hay varios parámetros para ajustar, incluyendo la elección de 
posible núcleos (transformaciones). 

• Hay variantes para semi-supervisado (Transductive SVM).
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Decision rule:

Clasificación de clases linealmente separables
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(Recordatorio)

• Inner product (dot product) between two vectors 

• Geometric interpretation: 

• Angle between vectors 

• Projection
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Clasificación de clases linealmente separables

• The regions are defined by 

• Increase the gap to the decision boundary 

• Using 

and the equality holds for the samples in the “gutter” of this “street”.

~x ~x+ ~x� ~!

~u · ~v = h~u,~vi = ~u|~v = ~v |~u =
X

i

uivi = u1v1 + u2v2 + · · ·+ umvm

~u · ~v = k~ukk~vk cos ✓

{(~x1, y1), · · · , (~xn, yn)} ~xi 2 Rm, yi 2 {�1,+1}

~! · ~x

~! · ~x+ b � 0

~! · ~u+ b � 0) ~u 2 �

�

 

~! · ~x+ + b � 0

~! · ~x� + b  0

~! · ~x+ + b � 1

~! · ~x� + b  �1

yi =

(
+1 ~x+ 2 �

�1 ~x� 2  

yi(~! · ~x+ b)� 1 � 0

1

~x ~x+ ~x� ~!

~u · ~v = h~u,~vi = ~u|~v = ~v |~u =
X

i

uivi = u1v1 + u2v2 + · · ·+ umvm

~u · ~v = k~ukk~vk cos ✓

{(~x1, y1), · · · , (~xn, yn)} ~xi 2 Rm, yi 2 {�1,+1}

~! · ~x

~! · ~x+ b � 0

~! · ~u+ b � 0) ~u 2 �

�

 

~! · ~x+ + b � 0

~! · ~x� + b  0

~! · ~x+ + b � 1

~! · ~x� + b  �1

yi =

(
+1 ~x+ 2 �

�1 ~x� 2  

yi(~! · ~x+ b)� 1 � 0

1

~x ~x+ ~x� ~!

~u · ~v = h~u,~vi = ~u|~v = ~v |~u =
X

i

uivi = u1v1 + u2v2 + · · ·+ umvm

~u · ~v = k~ukk~vk cos ✓

{(~x1, y1), · · · , (~xn, yn)} ~xi 2 Rm, yi 2 {�1,+1}

~! · ~x

~! · ~x+ b � 0

~! · ~u+ b � 0) ~u 2 �

�

 

~! · ~x+ + b � 0

~! · ~x� + b  0

~! · ~x+ + b � 1

~! · ~x� + b  �1

yi =

(
+1 ~x+ 2 �

�1 ~x� 2  

yi(~! · ~x+ b)� 1 � 0

1

~x ~x+ ~x� ~!

~u · ~v = h~u,~vi = ~u|~v = ~v |~u =
X

i

uivi = u1v1 + u2v2 + · · ·+ umvm

~u · ~v = k~ukk~vk cos ✓

{(~x1, y1), · · · , (~xn, yn)} ~xi 2 Rm, yi 2 {�1,+1}

~! · ~x

~! · ~x+ b � 0

~! · ~u+ b � 0) ~u 2 �

�

 

~! · ~x+ + b � 0

~! · ~x� + b  0

~! · ~x+ + b � 1

~! · ~x� + b  �1

yi =

(
+1 ~x+ 2 �

�1 ~x� 2  

yi(~! · ~x+ b)� 1 � 0

1

~x ~x+ ~x� ~!

~u · ~v = h~u,~vi = ~u|~v = ~v |~u =
X

i

uivi = u1v1 + u2v2 + · · ·+ umvm

~u · ~v = k~ukk~vk cos ✓

{(~x1, y1), · · · , (~xn, yn)} ~xi 2 Rm, yi 2 {�1,+1}

~! · ~x

~! · ~x+ b � 0

~! · ~u+ b � 0) ~u 2 �

�

 

~! · ~x+ + b � 0

~! · ~x� + b  0

~! · ~x+ + b � 1

~! · ~x� + b  �1

yi =

(
+1 ~x+ 2 �

�1 ~x� 2  

yi(~! · ~x+ b)� 1 � 0

1

~x ~x+ ~x� ~!

~u · ~v = h~u,~vi = ~u|~v = ~v |~u =
X

i

uivi = u1v1 + u2v2 + · · ·+ umvm

~u · ~v = k~ukk~vk cos ✓

{(~x1, y1), · · · , (~xn, yn)} ~xi 2 Rm, yi 2 {�1,+1}

~! · ~x

~! · ~x+ b � 0

~! · ~u+ b � 0) ~u 2 �

�

 

~! · ~x+ + b � 0

~! · ~x� + b  0

~! · ~x+ + b � 1

~! · ~x� + b  �1

yi =

(
+1 ~x+ 2 �

�1 ~x� 2  

yi(~! · ~x+ b)� 1 � 0

1



Clasificación de clases linealmente separables

• For these two samples

• The width of the gap can be computed by

…and we want it as big as possible.
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Clasificación de clases linealmente separables

• Classical constrained optimisation: Lagrange multipliers! 

• The optimal      (hyperplane) is a linear combination of some (λi≠0) of the sample 
vectors (the support vectors).
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Clasificación de clases linealmente separables

• The optimal decision rule also depends only in the inner product between some 
samples and the input vector
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Técnicas no-lineales

• Previous deduction is for linear decision boundaries.  

• What can we do with non-lineally separable dataset? 
• Transform the input space by some mapping function ! into a new (higher 

dimensionality) feature space. 

• Use linear techniques in the feature space. 

• The deduction is the same replacing      by         . 
• The decision rule will be
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Kernel Trick

• Mapping into high dimensional spaces has some practical disadvantages 
• Memory usage, computing time 

• Find the transformation 

• But, there is no need of explicitly compute the transformation! 

• Kernel functions 
• Implicitly transform samples and compute their inner product. 

• Efficiently construct non-linear versions of linear techniques. 

• They should be based in the inner product.
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Popular Kernels

• Linear kernel: 

• Polynomial kernels: 

• Radial Basis Function (RBF) kernels: 

• Sigmoid kernel: 

• More kernels: Bessel function, ANOVA RBF, linear splines, …
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Deep Learning

Activation functions

Clase de José Lezama
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Más aplicaciones: diagnóstico de melanomas

Capdehourat, G., Corez, A., Bazzano, A., Alonso, R., & Musé, P. (2011). Toward a combined tool to assist dermatologists in melanoma detection from dermoscopic images of pigmented skin lesions. Pattern Recognition Letters, 32(16), 2187-2196.

• Desarrollo algoritmo detección de melanomas usando imágenes dermoscópicas. 

• Proceso semi-automático, sistemático y objetivo. 

• Reproduciendo el enfoque del especialista... 57 características basadas en el diagnóstico 
clínico forma, bordes, color, textura
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Más aplicaciones

Predicción de grasa intramuscular por ultrasonido. Detección de endometritis subclínica en imágenes de 
ultrasonido en bovinos de leche

Tailanián, M., Lecumberry, F., Fernández, A., Gnemmi, G., Meikle, A., Pereira, I., & 
Randall, G. (2014, November). Dairy cattle sub-clinical uterine disease diagnosis using 
pattern recognition and image processing techniques. In Iberoamerican Congress on 
Pattern Recognition (pp. 690-697). Springer, Cham.

Nunes, J. L., Piquerez, M., Pujadas, L., Armstrong, E., Fernández, A., & Lecumberry, F. 
(2015). Beef quality parameters estimation using ultrasound and color images. BMC 
bioinformatics, 16(4), S6.



Bibliografía

• Szeliski, R. Computer Vision: Algorithms and Applications. Springer, 2010 (http://
szeliski.org/Book) 

• Bishop, C. Pattern Recognition and Machine Learning. Springer, 2006.

http://szeliski.org/Book
http://szeliski.org/Book

