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Capitulo |
Motivacion y Objetivos

I.1. Motivacion.

Actualmente muchas son las areas de aplicacion que hacen uso de lo que se
denomina vision computarizada. Entre ellas tenemos el analisis de imagenes médicas, el
tratamiento de imagenes satelitales, automatizacion industrial y la robética.

La intencion de tales sistemas es que la computadora brinde un soporte tecnolégico a
la interpretacion o comprension de una imagen, reconociendo los distintos objetos o clases
de objetos que en ella se encuentran.

La investigacion en esta area trata de llevar a la maquina a tener la misma habilidad
que la que posee el ser humano en este aspecto. Pero, lejos aun del objetivo, los
algoritmos actuales dan soluciones a problemas determinados (de alcance muy acotado)
en los que se hace uso de alguna forma de conocimiento previo para la clasificacién
automatica. Este conocimiento previo también puede ser “autoaprendido” por la maquina.

En este contexto un subtema importante de vision computarizada, es el
reconocimiento y clasificacion de figuras de bordes cerrados, que sera el objetivo de esta
tesina.

Interesa entonces estudiar los distintos métodos de representaciéon y descripcion de
bordes cerrados en imagenes para su posterior clasificacién, investigando particularmente
los problemas en la extraccion de caracteristicas.

Estos problemas nos permiten analizar temas relacionados con el anadlisis de
patrones y procesamiento de imagenes, desde la segmentacién de la imagen hasta la
clasificacion de los distintos patrones que en ella se encuentran.

Por ultimo se pueden analizar variantes de algoritmos tanto desde el punto de vista
de exactitud en la clasificacion como de eficiencia en el tiempo de ejecucién.

1.2. Objetivo.
Estudiar el reconocimiento y clasificacion de bordes cerrados en imagenes

monocromaticas, poniendo énfasis en el problema de extraccién de caracteristicas y el
empleo de las mismas para su clasificacion.

Motivacion y Objetivos 1



Capitulo Il
Temas estudiados

II.1. Introduccién.

La tecnologia actual ha permitido el desarrollo de la visién computarizada aplicable a
diversos problemas tales como: reconocimiento de caracteres, analisis de imagenes
médicas, automatizacién industrial, robética, cartografia, practica forense, imagenes
satelitales, monitoreo remoto; donde los distintos sistemas de vision computarizada tratan
de interpretar una imagen a través del procesamiento y analisis de la misma [JAI89]. En la
figura 11.1.1 se ven distintas aplicaciones.

APLICACIONES PROBLEMAS
Clasificacion de Correo, lectura de etiquetas, lectura de texto. Reconocimiento
1 de caracteres
Deteccién de tumores, medidas y deteccion formas de érganos Analisis de
2 |internos, analisis de cromosomas, conteo de células de sangre. Imagenes Médicas
Identificaciéon de partes en lineas de ensamble, inspeccion de Automatizacion
3 | efectos y fallas. Industrial

Reconocimiento e interpretacion de objetos en la escena, control | Robotica
4 | de movimiento y ejecucion a través de retroalimentacion visual.

Construccién de mapas a partir de fotografias, sintesis de mapas | Cartografia
5 [climaticos.

Apareo de impresiones digitales y analisis de sistemas de Forense
6 | seguridad automatizados.

Identificaciéon y deteccidon de blancos, sistemas de ayuda en Imagenes de
7 | helicbpteros y aviones para el aterrizaje, asistencia en la Radar

conduccion de vehiculos a control remoto.

Analisis multiespectral de imagenes, prediccion de tiempo,|Sondeo remoto
8 |clasificacion y monitoreo de ambientes urbano, marino de
imagenes satelitales.

Figura ll.1.1 Tabla de aplicaciones y problemas relacionados con la visiébn computarizada.

Esta tarea de interpretacién es también conocida como analisis de la escena o
analisis de patrones. En este proceso la computadora analiza una imagen tratando de
aislar distintos objetos, los cuales identificara y clasificara, mediante la extraccion de
caracteristicas y un manejo heuristico de las mismas.

Basicamente el analisis de patrones involucra el estudio de tres temas:

+ Segmentacion de la imagen.
+ Representacion y descripcion (Extraccién de caracteristicas).
+ Técnicas de clasificacion de patrones.

De esta manera una computadora podria diferenciar "inteligentemente" entre
imagenes (patrones complejos) u objetos (patrones simples) que posean caracteristicas

Temas Estudiados 2




distintas y al mismo tiempo agrupar en familias de imagenes a aquellas que tengan
caracteristicas similares.

Muchas de las tareas que se realizan en el analisis de una imagen pueden ser
llevadas a cabo exitosamente por el clasico Sistema de Reconocimiento de Patrones
mostrado en la figura 11.1.2.

Patron . Descriptor 1 Clase u

Extraccion de | '_objeto
Imagen — Segmentacnon —_— Caracteristicas i—— Calsificacion e,

L ! |

Subimagen clasificado

Figura 11.1.2. Sistema de Reconocimiento de Patrones.

Estos sistemas reciben, en general, una imagen digital y generan como salida una
interpretacion de la misma analizando los distintos objetos que la componen. Dado que los
tipos de imagenes y las interpretaciones a realizar sobre éstas pueden ser muy variadas,
como se refleja en la figura 11.1.1, lo que se trata de hacer es definir un sistema de
reconocimiento de patrones especifico para cada tipo de aplicacion [NIESO].

Un sistema de reconocimiento de patrones posee tres funciones o etapas basicas, las
cuales son orientadas a los distintos tipos de reconocimientos.

La imagen a analizar es tomada por una primer etapa denominada segmentacion, la
cual producira como salida la imagen particionada o segmentada en subimagenes disjuntas
que denominaremos patrones u objetos. El tipo de particidbn realizada por esta etapa
dependera de la clase de reconocimiento que se quiera hacer. Si por ejemplo el sistema
pertenece a una aplicaciéon que realiza reconocimiento de caracteres, es de esperar que
cada objeto o subimagen, generado en la segmentacién, contenga un simple caracter;
mientras que si el sistema pertenece a una aplicacién que trata de identificar los distintos
tipos de suelo en una imagen satelital, es de esperar que cada objeto generado en la
segmentacién contenga regiones con tonos de grises similares.

En una segunda etapa cada una de las subimagenes que componen la salida de la
segmentacion son analizadas individualmente por la etapa de extraccion de caracteristicas
donde para cada subimagen se genera un conjunto de caracteristicas o descriptores. Este
conjunto, es construido de forma tal que pueda describir de la mejor manera al objeto en
cuestion. El tipo de caracteristicas que formaran parte del patrén, dependera, nuevamente,
del tipo de reconocimiento que el sistema realice. La eleccion de cudles caracteristicas
constituirdn el patron es basica e influira en la tercer etapa de clasificacién.

Nuevamente si tomamos los ejemplos anteriores del reconocimiento de caracteres y
el analisis de imagenes satelitales, podemos suponer que en el primer caso nos va a
interesar caracteristicas como forma y ancho de los caracteres, mientras que en el segundo
nos inclinaremos por caracteristicas como color y textura.

Luego que se han segmentado los objetos de la imagen y se ha generado un patrén
para cada uno, la tercer etapa, clasificacién, arma distintas clases de patrones. Cada clase
esta formada por conjuntos de objetos cuyos descriptores son, de alguna manera,
similares.
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Por lo antedicho podemos ver que es muy ventajoso y hasta necesario orientar de
antemano el sistema a algun tipo de reconocimiento en especial.

Nosotros, como detallamos en el inciso Objetivos, nos dedicaremos al reconocimiento
de bordes cerrados sobre imagenes monocromaticas, por lo que estudiaremos sistemas
orientados en ese sentido. Mas especificamente investigaremos la segunda etapa que
compone estos sistemas, evaluando las distintas clases de caracteristicas, su utilidad, y su
complejidad desde el punto de vista computacional.

El analisis de patrones en imagenes es un campo muy vasto dado que este puede
tomar distintos caminos en el momento de definir qué tipo de patrones se esta buscando.

Un patron es una descripcidn cuantitativa o estructural de un objeto o de alguna otra
entidad de interés en una imagen. En general un patrén estd formado por una o mas
caracteristicas; las que tratan de identificarlo o clasificarlo en forma univoca, por lo que es
obvio pensar que el tipo de caracteristicas a extraer estan firmemente relacionadas con el
tipo de patrén a buscar.

En sintesis los sistemas de Reconocimiento de Patrones son disefnados para
clasificar un patron de entrada que puede ser una imagen o parte de una imagen, en varias
categorias o clases de acuerdo a sus caracteristicas, utilizando técnicas de procesamiento
de imagenes.

I1.2. Segmentacion.

Generalmente o primero que se realiza para analizar una imagen es segmentar.

La segmentacién subdivide la imagen en sus partes constituyentes u objetos. El nivel
al cual es realizada la subdivisién depende del problema que se esta resolviendo. Es decir,
la segmentacion deberia terminar cuando los objetos de interés en una aplicacién hayan
sido separados.

Por ejemplo: Tenemos imagenes aéreas obtenidas via satélite en forma digitalizada.
Dichas imagenes fueron tomadas sobre distintas rutas y caminos y necesitamos identificar
diversos tipos de vehiculos sobre un tramo de la ruta. El primer paso a realizar sobre la
imagen es localizar el camino, dado que este es el objeto de mayor tamano y marca un
limite para nuestra segmentaciéon, ya que nos evitara perder tiempo en la separacion de
objetos que se encuentran fuera del camino.

Una vez obtenido el camino debemos realizar un segundo paso dirigido ahora a la
segmentacion del contenido del camino. Nuestro interés esta ahora centrado en los tipos
de vehiculos, los cuales pueden ser particionados segun su tamano. De esta forma los
objetos son segmentados dentro de un rango de tamafios que se pueda corresponder con
posibles vehiculos.

En este ejemplo podemos observar que hay dos niveles de segmentacién, y que esta
finaliza cuando nuestros objetos de interés ( es este caso vehiculos) han sido aislados.

En general la segmentacion es una de las tareas mas dificiles en el procesamiento
de imagenes. Este paso en el proceso determina el eventual éxito o falla del analisis. Por
ese motivo debemos tomar extremo cuidado en la segmentacion.

Basicamente el tipo de segmentacion que se realice dependera de la clase de patron
u objeto buscado. Por ejemplo: tenemos una imagen satelital de las costas de un
continente y queremos diferenciar entre el continente y el océano. En este caso seria de
conveniencia una segmentacion orientada a regiones, para un posterior analisis basado en
caracteristicas como: textura y color.

Temas Estudiados 4



En cambio, si la imagen es captada por un robot el cual tiene que diferenciar objetos
segun su forma, convendria una segmentacion orientada a bordes, la cual simplificaria la
informacion de la imagen, dejando resaltadas las propiedades morfolégicas de los objetos
que hay en la misma.

I1.2.1 Algoritmos de Segmentacion.

Los algoritmos de segmentacién para imagenes monocromaticas [GON92] estan
generalmente basados en dos propiedades basicas de los niveles de grises:

¢ Discontinuidad.
¢ Similitud.

Segmentacién basada en las discontinuidades de los niveles de grises.

Estos algoritmos recorren la imagen computando la intensidad de los niveles de
grises de la misma; para asi encontrar algun tipo de discontinuidad en dichos niveles.

Los tipos de discontinuidades mas comunes, tales como puntos, lineas y bordes; son
encontrados por ofrecer cambios abruptos en los valores de grises.

Muchas veces los bordes encontrados tienen algunas imperfecciones; debido a que
el ruido original de la imagen ha producido una iluminacién no uniforme de la misma. Ante
esta situacion es comun realizar algun método de encadenamiento; que simplemente se
basa en unir aquellos puntos del borde que han quedado aislados luego de haber utilizado
el algoritmo de segmentacion.

Segmentacién basada en las similitudes de los niveles de grises.

Estos algoritmos a diferencia de los basados en discontinuidades se basan en
trabajar con las similitudes de los niveles de grises de cada uno de los pixels y de su
vecindario.

Estos algoritmos de segmentacién particionan la imagen en forma completa dado que
la union de todas las regiones me devuelve la imagen original. Estas regiones deben tener
todos sus puntos conectados y cada una de ellas debe cumplir la condicién de ser desjunta
dos a dos con cada una de las demas regiones.

Es decir nos preocupamos de la regién en si y su contenido, de esta forma cada
region tiene una determinada propiedad y cada uno de los pixels dentro de ella deben
cumpliria.

Dentro de los algoritmos que cumplen con las condiciones expuestas tenemos los
que trabajan con el umbralamiento de acuerdo a determinados valores de grises, el
crecimiento de regiones a través del agregado de pixels con determinadas propiedades y
los que trabajan con la separacién y fusién de regiones.

Temas Estudiados 5



I1.2.1.1 Detecciéon de discontinuidades. Segmentacién orientada a puntos, lineas y
bordes.

Los tres tipos de discontinuidades en una imagen digital son: puntos, lineas y
bordes.

En la practica la forma mas usual de buscar discontinuidades es correr una mascara
a través de la imagen.

Una mascara se la representa como una matriz, por ejemplo de 3 X 3. La manera de
pasar una mascara a través de la imagen es colocando su centro en el pixel superior
izquierdo de la imagen y desplazarla a través de las filas y columnas de la misma. En cada
posicion calculamos la respuesta de la mascara como la suma de los productos de los
coeficientes de la mascara, con los niveles de grises de los pixels sobre los cuales la
mascara va siendo ubicada.

Ejemplo:

Si tenemos esta mascara y la ubicamos sobre una porcion
de una imagen cuyos pixels tiene los siguientes niveles de

W, | w, | w grises Z)..Zg, entonces la respuesta de la mascara en ese

punto es:

q
R= z W;Z;
i=l

Estas matrices son también llamadas filtros espaciales, y pueden tener distintas
formas y/o tamanos.

Segun como se configuren los coeficientes de la matriz vamos a obtener distintas
respuestas ante la presencia de puntos, lineas o bordes de la imagen filtrada.

A continuacion veremos algunas matrices especializadas en la deteccién de puntos,
lineas y bordes.

Deteccion de puntos

En general el tipo de matriz utilizada para la deteccion de puntos es aquella que tiene
un valor positivo en el centro y negativo en su vecindario.

Temas Estudiados 6



Utilizando la mascara decimos que un punto ha sido detectado en el lugar en el cual
la mascara esta centrada si [R| > T, donde T es un umbral no negativo y R es |a respuesta
de la mascara. [PRA78]

Esta formulacion mide las diferencias pesadas entre el punto central y sus vecinos.
La idea es que el nivel de gris de un punto aislado sera lo suficientemente distinto del nivel
de gris de sus vecinos.

Deteccién de lineas

Igual que en la deteccidén de puntos existen ciertos tipos de matrices cuya respuesta
es mayor ante la presencia de lineas.

Horlzontal +45 Vertical -45

Figura 1.2.1. Matrices utilizadas para detectar lineas.

Las matrices de la figura 11.2.1 son un ejemplo de mascaras espaciales de 3X3 para
la deteccién de lineas. Contienen una hilera de coeficientes positivos y el vecindario con
coeficientes negativos. La orientacion de linea a detectar dependera de la orientacién de la
hilera en la mascara.

Deteccion de bordes

Un borde es el limite entre dos regiones con niveles de grises distintos, por lo tanto, si
podemos encontrar en que lugar se produce el cambio en los niveles de grises, facilmente
aislaremos el borde. Una manera de hacer esto es ver la imagen 2-D como una funcién en
el plano (x,y,z), de manera que x e y representen la ubicacion del pixel y "z" su nivel de
gris. [GON92]

Viendo una imagen en 3D (donde los ejes X,Y son la ubicacién del pixel y el eje Z es
el nivel de gris en esa ubicacion) y haciendo un corte transversal de la misma, un borde
puede ser visto de |a siguiente manera.
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Imagen 2-D

Representacién
3-D

1ra. derivada

i
y

2da. derivada

Figura 11.2.2. Representacion de un borde usando derivadas.

La figura 11.2.2(a) muestra un ejemplo de una funcién 2-D y el corte transversal de su
representacion 3-D. En la primera derivada del corte transversal observamos que la misma
es distinta de cero cuando se produce un cambio en los niveles de grises, positiva cuando
el cambio es de negro a blanco y negativa de blanco a negro. Por lo anterior, la magnitud
de la primera derivada puede ser usada para la deteccion de un borde. Con la segunda
derivada vemos que es positiva cuando estamos del lado oscuro del borde y negativa del
lado claro, por lo tanto nos es util para saber si un pixel determinado pertenece al lado
oscuro o al claro de un borde. Algo para tener en cuenta es que la segunda derivada se
anula a mitad de la transicion.

La primera derivada en cualquier punto de la imagen es obtenida calculando la
magnitud del operador gradiente en ese punto, y la segunda derivada es obtenida con el
operador Laplaciano.

Ahora veremos como podemos calcular el Gradiente y el Laplaciano de una imagen.
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Operador Gradiente

El operador Gradiente de una imagen f(x,y) lo definimos como:

a

G, dx
oo
dy

este esta basado en la computacién de las derivadas parciales de f en cada pixel. Una de

las mejores maneras de implementar las derivadas en forma digital es utilizando los
operadores de Sobel los cuales calculana G, y G, de la siguiente manera:

G, =(z,+2z4 +2,)—(z, + 2z, + z,)
y
G, :(z3 +2z5 +2,)—(z, + 2z, +z,)

lo cual definen a las mascaras de la figura

Z ‘22123

Zy Zs | Zg

‘ T
12 -1 01’
0 2|0 2’

Figura 11.2.3. Mascaras para el calculo del gradiente.

Pasando estas mascaras por toda la imagen f(x,y) obtenemos la imagen gradiente
del mismo tamario que la original.
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Operador Laplaciano

El Laplaciano de una funcion 2-D f(x,y) esta definido como:

de igual manera que con el gradiente, el Laplaciano se basa en las derivadas de f(x,y) y
puede ser implementado en forma digital de varias maneras [PRA78]. Dada una mascara
de 3x3, el calculo del Laplaciano se reduce a:

Vif=dz,—(z, +z, +245 +2,)

donde el requerimiento basico en la definicién del Laplaciano digital, es que el coeficiente
asociado con el pixel central debe ser positivo y los coeficientes asociados con la vecindad
deben ser negativos.

Como vimos en la figura 11.2.2, el Laplaciano [Gon92] no es comunmente usado para
la deteccién de bordes por varias razones como:

¢ Produce bordes dobles.
¢ Es muy sensitivo al ruido.

Por estas caracteristicas el Laplaciano juega un papel secundario y es utilizado para
establecer cuando un pixel cae sobre una zona oscura o clara de la transicién.

I1.3. Representacién y descripcion.

Se trata de seleccionar qué y cdmo se guardara la informaciéon de cada objeto,
extrayendo caracteristicas que resulten en alguna informacion cuantitativa de interés o de
reconocimiento basico para la diferenciaciéon entre distintas clases de objetos. Dado que
esta etapa recibe objetos en forma de conjuntos de pixels aparentemente sin ningun tipo
de significado, lo que se trata de hacer es guardar en alguna estructura, no al objeto en su
totalidad sino a una representacién del mismo, que lo identifique en forma precisa y mas
abreviada. Es de esperar que dicha representacion sea mas util en la computacion de las
caracteristicas que lo describiran.

En la representacion de un borde no hay pérdida de informacién dado que se trata
del mismo objeto codificado de otra manera, por ejemplo: rubrica. La representacién del
borde es para facilitar la extraccion de alguna caracteristica en especial. Por lo tanto el
borde puede ser recuperado en su forma original.[SCH92].

En la descripcion se tiene una o varias caracteristicas que intentan identificar a un
borde univocamente, a este conjunto de caracteristicas se lo denomina patrén y aunque
identifican al borde, este no es recuperable a partir de las mismas.
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Entonces vamos a trabajar con representaciones que estén orientadas a la forma y
plantear si realmente se adaptan o no al tipo de reconocimiento que queremos llevar a
cabo. [GON92].

Dentro de estas representaciones tenemos:

¢ Codigo Cadena.
¢ Rubrica.
¢ Aproximacioén Poligonal.

11.3.1 - Representacion.

En la etapa de representacién se decide como se guardara la informacion de cada
objeto segmentado. La representacion elegida para el objeto trata de facilitar el
procesamiento posterior del mismo. Como en nuestro analisis nos interesa la forma de los
bordes, ciertas caracteristicas como color o posicién del pixel podrian no ser incluidas en
dicha representacion.

.3.1.1 - Cédigo Cadena.

Un codigo cadena representa un borde de una figura el cual se obtiene codificando
los segmentos que hay entre pixels sucesivos [GON92] . Esta representacion se basa en
la cuatro-conectividad o en la ocho-conectividad de dichos segmentos. Para conseguir los
pares de pixels se superpone el borde a una cuadricula y se sigue el limite tomando los
puntos de interseccion de la cuadricula mas cercanos al borde. Luego se asigna un cédigo
de direccidon a cada segmento que conecta cada par de puntos; quedando asi generado el
coédigo cadena. La direccion de cada segmento es codificada usando el esquema
mostrado en la siguiente figura:

1 2
| 3 | 1
i \\\\\\ i‘
2 0 4 ‘ 0
‘ e N
/ AN
5 | 7
3 6
Cuatro Conectividad Ocho Conectividad

Figura I1.3.1. Conectividad de los pixels.

La cuadricula mas detallada y "natural" que se pueden tomar son los mismos pixels
de la pantalla pero esta genera un codigo cadena de n digitos para un borde de n pixels o
puntos, lo cual hace que nos quedemos con una representacion muy grande. Por este

Temas Estudiados 1



motivo, generalmente, se toma cuadriculas mas grandes, las cuales tienen la funciéon de
muestrear el borde a una mayor frecuencia, obteniendo cé6digos cadena menos exactos
pero mas cortos.

Observando el cédigo cadena obtenido en la figura 11.3.2 usando 8-conectividad,
vemos que el mismo depende de su punto de comienzo como también del sentido en que
recorramos el borde.

No es lo mismo comenzar por el punto A que por el punto B. Suponiendo que el
sentido de recorrido es el mismo, obtenemos los siguientes cédigos:

Punto A: 4456676666022121223.
Punto B: 2234456676666022121.

Una manera de que los cédigos cadena nos sean utiles es calcular el minimo, el cual
se obtiene tratando al codigo como una secuencia circular y haciendo desplazamientos
hasta obtener el minimo entero posible. Para el ejemplo anterior el minimo seria:

Minimo: 0221212234456676666.

como unico codigo cadena para ese borde. Por lo tanto el minimo nos resuelve el
problema de la elecciéon del numero de comienzo.

Ahora bien, ¢ qué pasa si calculamos el cédigo cadena del mismo borde pero rotado q
grados? es obvio que el cédigo se vera afectado por esta rotaciéon, por lo que una mejora a
este procedimiento es normalizar el vector diferencia en vez del codigo cadena en si. El
vector diferencia se obtiene contando el numero de direcciones que separan dos
elementos adyacentes del cddigo. Noétese que de esta manera el codigo obtenido es
independiente de la rotacion del objeto.

Por ejemplo:
Caddigo Cadena: 30333
Diferencia: 13000

Otro punto a tener en cuenta es que para poder comparar 2 cbdigos cadenas, estos
deben ser del mismo orden, por esto se entiende que deben haber sido calculados con
cuadriculas del mismo tamano.
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Punto de Comienzo A

‘ol

22
/ 2t

of 2 3 1
‘\ 3 0
e 2 3] | A1
6] 1 Punto de Comienzo B 73_‘\ 10
e 2 3l 1
e( | )2 3 ) b
0 0

Figura 11.3.2 - Formas de obtener el Cédigo Cadena.

11.3.1.2 - Rubrica.

Es una representacion 1-D de un borde. Esta funciéon puede ser generada de varias

maneras:

la mas simple es hacer una grafica de la distancia desde el centroide al borde como

una funcién del angulo.
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L 4

Figura 11.3.2. Rubrica de diferentes figuras, tomando la distancia del centro al borde.

El objetivo es el de reducir en una dimension la representacion, lo cual supone que
facilita su tratamiento. Esta asi calculada es invariante a la traslacién aunque dependiente
a la rotacion y el escalamiento. [HUS91]. Para evitar la dependencia a la rotacién, se
genera la rubrica comenzando siempre desde un mismo punto, por ejemplo: elegir el punto
mas lejano al centroide, si este es unico, o elegir el punto sobre el eje mayor mas lejano del
centroide.

El cambio de tamaio en la figura genera cambios en la amplitud de la grafica. Esto
puede ser evitado dividiendo los valores de la funcion por su maximo y haciéndola variar
entre [0,1].

Otra manera de generar la rubrica es trazando una linea de referencia y dibujando la

funciéon que represente la medida del angulo entre esta y la tangente en cada punto del
borde.
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Figura 11.3.3. Rubrica del circulo, tomando la tangente en cada punto del borde.

11.3.1.3 - Aproximacién poligonal.

Un borde digital puede ser aproximado, con bastante exactitud, por un poligono. Para
una curva cerrada ,la aproximacion es exacta cuando el numero de segmentos en el
poligono es igual al numero de puntos en el borde. En la practica, el objetivo es capturar la
esencia de la forma del borde con la menor cantidad de segmentos posibles, lo cual no es
una tarea trivial y consume mucho tiempo de computacion.

Un procedimiento para encontrar el poligono de minimo perimetro se ve en el
siguiente ejemplo:

et

\L
/
AN

Borde A Borde B

Figura 11.3.4 Aproximacion poligonal de un borde.
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¢ Supongamos tener el borde A de la figura 11.3.4

¢ Encerramos el borde por un conjunto de celdas concatenadas de manera que el
borde quede entre dos "paredes".

¢ Suponiendo que el borde fuera una banda elastica y pudiera contraerse, entonces
quedaria como el borde B de la figura 11.3.4.

De esta manera podria reconstruir el borde a partir de los puntos que unen los
segmentos los cuales son menos que los originalmente contenidos por el borde.

Otra manera de encontrar una aproximaciéon poligonal del borde es subdividir el
segmento sucesivamente en dos partes hasta que algun criterio sea satisfecho. Por
ejemplo, un requerimiento podria ser que la maxima distancia perpendicular desde el borde
hasta la linea que une los dos puntos no exceda un cierto valor prefijado.

En el siguiente ejemplo se ve reflejado este método:

e

<

R —
b a o

© @

Figura 11.3.5. Aproximacion poligonal por subdivision de segmentos.

El siguiente paso consiste en subdividir los dos nuevos segmentos. Para ello
buscamos el punto mas distante ,en forma perpendicular, a cada uno de los segmentos.
En nuestro ejemplo serian los puntos: ¢ correspondiente al segmento ab y el punto d
correspondiente al segmento ba. Asi el segmento ab quedd dividido en ac y cb, vy el
segmento ba en bd y da.

Dado que las rectas formadas cumplen con la condicién de cercania a los
segmentos, no es necesario seguir subdividiéndolos, quedando la aproximacién poligonal
D de Ia figura 11.3.5.

Pero no siempre ocurre esto y es necesario continuar con la subdivision; por lo tanto
debe ser buscado nuevamente el punto mas distante a cada segmento y trazar las rectas
que unan a esos puntos.
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11.3.1.4 - Descriptores de Fourier.

Los descriptores de Fourier se generan a partir de las coordenadas de los puntos
pertenecientes al borde [JAI8S].

Supongamos tener un borde digitalizado en el plano xy compuesto por N puntos.
Comenzando en un punto arbitrario (x,,),); debemos encontrar los pares

(XoYo)s(X11)--(Xy_1VN-1) recorriendo el limite en sentido antihorario. Estas

coordenadas pueden ser expresadas de la forma x(k)=x;, e y(k)=y, y asi el borde
pasaria a ser una secuencia de coordenadas de la forma

s(k) = [x(k), y(k)]; para k = 0..N-1

Finalmente se representara cada coordenada como un numero complejo donde x es
la parte real e y la parte imaginaria [GON92]. Esto seria

s(k) = x(k) +j y(k)

Esta redefinicion de puntos no afecta a la naturaleza del borde y ha reducido el
problema de 2-D a 1-D.
Ahora podemos tomar la DFT (Discret Fourier Transform) de s(k) y nos da:

N-1
a(u)= iz s(k)-el ~12mN]
N k=0

para u = 0.. N - 1. Los coeficientes complejos a(u) son llamados descriptores de
Founier del borde.

Si aplicamos la transformada inversa de Fourier a los a(u) obtendremos los s(k)
originales, esto es:

N-1

s(k)= Z a(u)-elJ2™kN]

u=0

para k = 0..N-1. Por definicion de la transformada de Fourier, la aplicaciéon de la
misma no produce pérdida de informacion, por lo que se sigue teniendo el borde pero
representado de otra manera; ahora en vez de tener N coordenadas enteras, tenemos N
coordenadas complejas. A continuacion veamos cual es la ventaja de tener los N
descriptores de Fourier en vez de los N puntos.
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Supongamos que para reconstruir los s(k) con k = 0..N-1 no utilizamos todos los a(u),
sino sélo una cantidad C < N. De esta manera obtendriamos las siguientes aproximaciones
de los s(k):

A M-1 '
s(k)= Y a(u)-el 2Nl

u=0

para k = 0..N-1. Aunque solamente C términos son usados para obtener cada

N

componente de s(k); k sigue variando entre 0..N-1. Esto significa que el mismo niumero de
puntos existe en el borde aproximado, pero no se utilizan tantos términos para reconstruir
cada punto. Obviamente ante la eliminacién de descriptores, la reconstruccion del borde no
es exacta, pero lo que se paga en exactitud se gana en la disminucién de puntos que se
necesitan almacenar. Si el numero de puntos en un borde es muy grande, C es
generalmente seleccionado como un entero que sea potencia de 2 para que el algoritmo
de la FFT (Fast Fourier Transform) pueda ser usado y asi acelerar la computacién de los
descriptores. Recordemos que de acuerdo a las propiedades de la transformada de
Fourier, las componentes de frecuencias altas son responsables de los detalles mas finos,
mientras que las componentes de frecuencias bajas determinan la forma global. Por lo
tanto al reconstruir los s(k) con menos descriptores, |0 que estamos perdiendo son los
detalles de la forma del borde y quedandonos con su forma global.

Figura 11.3.6. Ejemplos de reconstrucciones de Descriptores de Fourier para varios valores de C.

Como ejemplo podemos ver la figura 11.3.6 donde originalmente tenemos un borde
cuadrado de 64 puntos (N = 64), el cual se lo descompone en sus 64 descriptores, segun el
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proceso antes descripto y luego se lo trata de reconstruir calculando los s(k) tomando
diferentes valores para C. Comparando los bordes resultantes para los distintos C,
observamos que:

¢ Para C < 8 el borde obtenido tiene forma de circulo.

¢ Con 8 < C < 56 se tiene un borde que se asemeja a un cuadrado con vértices
redondeados.

¢ A partir de C = 56 hay un cambio notable en las esquinas, las cuales muestran sus
puntos como rompiendo la secuencia.

¢ En C =61 las curvas se transforman en rectas.

¢ Finalmente en C = 64 se recupera el borde original.

Asi podemos ver que los coeficientes de bajo orden son capaces de rescatar lo
grueso de la figura; pero muchos mas términos de alto orden son necesarios para describir
adecuadamente las caracteristicas de la forma, tales como esquinas y lineas rectas.

El inconveniente que existe con estos descriptores es que son sensibles a la
traslacion, rotacién, punto de comienzo o escalamiento del borde a tratar. Pero esto puede
ser salvado y ser utilizados para compararla similitud entre diversos bordes.

Supongamos que a(k) y b(k) son descriptores de dos bordes u(n) y v(n)
respectivamente, entonces si

2

d(u,,a,08,,n,)= min{g(u(n) - av(n- no)g" - uo) }

es pequena se puede decir que u(n) y v(n) son similares. Los parametros po,a,eo,no

son elegidos para minimizar los efectos de traslacion, escalamiento, punto de comienzo y
rotacion.

Si u(n) y v(n) son normalizados de manera que Zu(n)z Zv(n)zO, entonces

para un cierto n, la distancia anterior es minima cuando:
u,=0

; c(k)cos(t//k +k, + ¢0)
ST
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—2mmn,

donde a(k)b(k)= c(k)e’**, ¢= y ¢(k) es un real. Estas ecuaciones nos dan ay

$, . con los cuales la distancia minima queda expresada de la siguiente forma:

d = min, [d(@)] = min, {Zk: [a(k) - ab(k)e[f(kwoo)] }2}

La distancia d(6)puede ser calculada para cada ¢=¢(n,), n,=0.N -1 y asi se
obtiene el minimo d . El valor 4 es una medida util para estimar la similitud de dos figuras.

11.3.2 -Descripcion.

La etapa de descripcion recibe la representacién de un borde, la cual se analiza con
el fin de obtener aquellas propiedades relevantes para su posterior clasificacién. Cada una
de estas propiedades o caracteristicas recibe el nombre de descriptor y el proceso de
obtenerlas recibe el nombre de extraccion de caracteristica.

En general para almacenar las distintas caracteristicas de un objeto se suele utilizar,
como estructura basica, vectores.

En cuanto a la extraccién de caracteristicas, se deben almacenar aquellas que
mejor describan al patrén, lo cual dependera del tipo de reconocimiento a realizar.

Por ejemplo: en el caso de andlisis de fotos satelitales donde se quiere hacer el
reconocimiento de distintos tipos de suelos (campos de trigo, bosques, ciudades) algunas
caracteristicas relevantes podrian ser color y textura, mientras que tamano y forma no
servirian para este tipo de descripcion.

1.3.2.1 Extraccion de Caracteristicas.

Una vez que una imagen ha sido segmentada y representada en objetos discretos de
interés, el proximo paso en el proceso de andlisis de imagenes es medir las caracteristicas
individuales de cada objeto. Para describir un objeto se pude tener una o varias
caracteristicas las cuales pueden ser comparadas con medidas conocidas para la
clasificacion del objeto entre distintas clases. Algunos de los tipos de caracteristicas que
podemos extraer son: brillo, color, textura, forma, numero de vértices, redondez, etc.

La clave es elegir y extraer caracteristicas que tengan las siguientes propiedades:
¢+ Computacionalmente factibles.

+ Relacionadas con el tipo de reconocimiento que se desea llevar a cabo.
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¢ Que reduzcan los datos a una cantidad manejable de informacién, sin pérdida de
informacion vital

Lo mas importante para aplicar los diversos métodos de reconocimiento de figuras
cerradas en una imagen digital, es considerar la informaciéon de los limites y bordes de
dicha figura.

Habitualmente el patron que queremos clasificar puede sufrir ciertas distorsiones
como traslacién, rotacion, escalamiento (cambio de tamario), etc., por lo tanto se deseara
que los descriptores del patrén sean invariantes a estos cambios.

Problemas como estos son los que nos obligan a hacer una buena seleccion de las
caracteristicas que usaremos para construir los patrones.

1.3.2.2 Caracteristicas.

¢ Caracteristicas de Amplitud:

Una de las caracteristicas de las imagenes es la medida de la amplitud en términos
de su luminosidad u otras unidades. Esta medida pude ser tomada de puntos especificos o
sobre su vecindad. Una medida clasica es la luminosidad promedio.
+ Caracteristicas del Histograma:

Dado el histograma P(b)~ N(b)/M , donde M es la cantidad de pixels en una ventana
centrada en (x,y), y N(b) es el numero de pixels de amplitud b en esa ventana. Algunas
caracteristicas son:

= Promedio:

S
I
T

bP(b)

i
S

= Varianza;:

L-1 )
o= 2 (b-5) P
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= Energia:

by =Y [P(®)]

= Inclinacion: (Skewness)

L~
1 —3
b, —32 (b—b) P(b)
Cb b=
= Entropia:

L-1
be =Y P(b)log,[ P(b)]
b=0

¢ Medidas de la forma o geométricas:

Las medidas de la forma son medidas fisicas dimensionales que caracterizan la
apariencia de un objeto. La lista de dichas medidas puede hacerse muy larga, una
operacion particular de andlisis de una imagen utiliza un subconjunto de posibles medidas.
En las aplicaciones de analisis de imagenes la meta es utilizar la menor cantidad de
medidas necesarias para caracterizar a un objeto adecuadamente, de manera que no
resulte ambiguamente clasificado. [BAX94]

Entre las medidas citamos las siguientes:

=> Perimetro.

Es la medida de la longitud del borde de un objeto. Para computar esto
adecuadamente, donde un pixel del borde toca su vecino vertical u horizontalmente, la
distancia entre pixels es 1 unidad. Donde un pixel toca a su vecino en diagonal, la distancia
al pixel es raiz cuadrada de 2, 0 1.414 unidades.
= Area.

El area es computada como el numero de pixels interiores, incluidos los del borde. El
resultado es el tamano del objeto, y usualmente no incluye las areas agujereadas.
= Proporcién del Area al Perimetro.

Es una medida de la redondez del objeto, dando un valor entre 0 y 1. Si la proporcién

es igual a 1, el objeto es un circulo perfecto, si decrece de 1 el objeto se aleja de su forma
circular. La redondez se calcula como:
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4*Pi*Area

2
Perimetro

= Eje Mayor.

Es la recta que une los 2 puntos pertenecientes al borde mas distantes entre si, cabe
acotar que para la computacién del eje mayor hay que calcular la distancia confrontando
todos los puntos del borde.

= Longitud del Eje Mayor.

Es la distancia entre los puntos finales del Eje Mayor. Se calcula:

\/ (ey = x) % Hyy - y)*
] donde los puntos (x1 y1); (x2,y2) son los puntos finales del eje mayor.
= Angulo del Eje Mayor.

Es el angulo entre el eje mayor y el eje x de la imagen. El angulo varia entre 0° y
360°. El resultado es una medida de orientacion del objeto.

2 EP2))

tan_l - -
(X3 —xp)

donde los puntos (x1 y1).(x2 :y2) son los puntos finales del eje mayor.

= Eje Menor.

Son los puntos finales (x,y) de la linea mas corta que puede ser dibujada a través del
objeto, manteniendo la perpendicularidad con el eje mayor. Estos puntos son encontrados
computando las distancias entre cada combinacién de pixels del borde y nos quedamos
con el par de longitud maxima.
= Excentricidad.

Proporcién de las longitudes de los Ejes Mayor y Menor.

Excentricidad = Longitud Eje Menor /Longitud Eje Mayor
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= Area de la caja borde o rectangulo base.
La calculamos de la siguiente manera:

Area Caja = Longitud Eje Menor X Longitud Eje Mayor

= Rectangulo base.
El rectangulo base es el menor de los rectangulos que encierra al borde, el mismo

esta alineado con la orientacion del borde. Una vez que la orientacion 6 ha sido
encontrada usamos la siguiente transformacion:

a = xcosB + ysenB
B = xsen® + ycosO

Sobre los puntos del borde y buscamos los aumax,amin,max Bmin.Con ellos
podemos calcular la longitud de sus lados:

largo = cunax — aumin

ancho = Bmax — Bmin

Y asi poder calcular la proporcién: (largo*ancho/area); donde area es la del borde.

Invananza de las medidas.
Cuando hablamos de la Invarianza en las medidas nos referimos a ciertas medidas

que son insensibles a varianzas particulares. Cuando una medida es insensible a una
varianza, el valor no cambiara en respuesta a ella; asi la medida es invariante.

¢ Caracteristicas basadas en momentos:

= Definicion

Para una imagen digital el momento de orden (p+q) es definido como:

My, = Zpryqf(xy)para P.g=0,12....
x y
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El teorema de unicidad de Papoulis(1965) establece que si f(x,y) es continua a trozos
y tiene valores distintos de cero en una parte finita del plano xy, los momentos de todos los
ordenes existen y la secuencia de momentos mp; determina univocamente a f(x,y).

Los momentos centrales pueden ser expresados:

Hpg= 3 D (@=DP(y- )" fixy)

donde: x = Mo/moo ; = mo1/Moo
Esto lo hace invariante a la traslacion.

Los momentos centrales normalizados, denotados:

nq = ppq/uf)o donde r =(p+q)/2, parap+q=23..
lo hace invariante al escalamiento.

El siguiente conjunto de siete momentos pueden ser derivados del segundo y tercer
momento; y son invariantes ante escalamiento, traslacion y rotacion: ‘

G, =120 * Moz

8, =1 — M) +4n"n

$: =120 —3m)" + (372 - 13)°

o =13 + 1) + (10 + 165)"

5= (12 = 31, N30 + 7’12)[(7730 + 1) =3y + 7703)2]

+(37721 - 7703)(7721 + 7703‘3(7730 + 7712)2 - (7721 + 7703)2]
P = (7720 - 7702){(7730 + 7712)2 - (7721 + 7703)2]'+' 47711(7730 + 7712)(7721 + 7703)
¢, = (37721 - 7730)(7730 + 7712)[(7730 + 7712)2 - 3(7721 - 7703)2]+

(37721 - 7730)(7721 - 7703)[3(7730 + 7712)2 - (7721 - 7703)2]

= Centro de Masa:

n=1/N me m=1/N Zm‘

(m,meR (mnn)er
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donde R es la regién y N la cantidad de pixels.
El momento central de orden (p,q) se transforma en:

Mpg= D (m=m)P(n—n)y

(m,n)er

= Excentricidad:

2
aé(ulO—MO,Z) +4y1,1/area

¢ Caracteristicas de la forma:
= Shape Number (Numero de figura)

Una caracteristica que se puede extraer a un borde para la clasificacion de su forma
es el numero de figura, dado que es invariante a distorsiones tales como: escalamiento,
traslacion y rotacion. El niumero de figura de orden n esta basado en un codigo cadena 4-
direccional y se lo define como la primer diferencia de menor magnitud . El orden n en el
numero de figura esta referido a la cantidad de digitos que tendra la representacion.

Para esto tomamos el eje mayor y el eje menor y construimos el rectangulo base del
borde donde el eje mayor es la recta que une los dos puntos mas distantes entre si;
mientras que el eje menor es perpendicular a este y es lo suficientemente largo como para
que junto al eje mayor formen una caja que contenga al borde. En la practica, para un
deseado orden, encontramos el rectangulo de orden n cuya excentricidad (promedio del eje
mayor con el eje menor) mejor se aproxime a la del rectadngulo basico y utilizamos este
nuevo rectangulo para establecer el tamario de la grilla.

Aunque la primer diferencia es computada tratando al cédigo cadena como una
secuencia circular resultando asi invariante a la rotacién, en general el borde codificado
depende de la orientacién de la grilla con la cual se muestrea.

Una forma de evitar esto es normalizar la grilla, por ejemplo ubicandola siempre a lo
largo del eje mayor.

Observemos el ejemplo de la figura Il 3.7:
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Figura 11.3.7 - Ajuste de la grilla al borde.

A medida que se incrementa el numero de orden veremos que el patréon que forma el
codigo cadena se va pareciendo cada vez con mayor exactitud al borde que representa.

= Rubrica:

Una rubrica es una representacion funcional de un limite y puede ser generada de
varias maneras. Una de las mas simples es dibujar la distancia desde el centro hasta el
borde como una funcién del angulo. Sin tener en cuenta como la rubrica es generada, la
idea basica es reducir la representacion del limite a una funcién 1-D, la cual es,
presumiblemente, mas facil de describir que el limite original en 2-D .

Las rubricas generadas por la interpretacion recién descripta son invariantes a la
traslacion, pero ellas dependen de la rotacién y escalamiento. La normalizacién con
respecto a la rotacion puede realizarse encontrando una manera de elegir el mismo punto
de partida para generar la rubrica, sin tener en cuenta la orientacion de la figura. Una forma
de hacer esto es elegir el punto de partida como el punto mas alejado del centro, si ocurre
que este es unico e independiente de la rotacion. Otra manera es elegir el punto sobre el
eje mayor mas alejado del centro.

Basandose en las suposiciones de uniformidad en el escalamiento con respecto a
ambos ejes , y que el muestreo es tomado a intervalos iguales de q, los cambios en el
tamano de una figura resultan ser cambios en los valores de amplitud de la
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correspondiente rubrica. Una manera simple de normalizar este resultado es escalar todas
las funciones de forma que siempre se expandan en el mismo rango de valores ,digamos
[0,1]. La principal ventaja de este método es la simplicidad, pero tiene la seria desventaja
que el escalamiento de la funcién entera depende de solamente dos valores: el minimo y el
maximo. Si las figuras son ruidosas, esta dependencia puede ser una fuente de error de un
objeto a otro.

Una interpretacion mas robusta, pero también mas intensiva computacionalmente es
dividir cada muestra por la varianza de la rubrica, suponiendo que la varianza no es cero o
tan pequeia que cree dificultades computacionales. El uso de la varianza produce un
factor de escalamiento variable que es inversamente proporcional a los cambios en
tamarno.

Cualquiera que sea el método utilizado, la idea basica es remover la dependencia en
el tamano pero preservar la forma fundamental de la funcion.

Distancia versus angulo no es la unica forma de generar una rabrica. Por ejemplo el
limite puede ser seguido y el angulo entre una linea tangente al limite y una linea de
referencia, dibujado como una funcion de posicion a lo largo del limite. La rabrica
resultante, aunque bastante diferente de la curva r(0), traeria informaciéon acerca de
caracteristicas basicas de la figura. Por ejemplo los segmentos horizontales en la curva se
corresponderian a lineas rectas a lo largo del limite, dado que el angulo tangente seria
constante alli. Una variacion de este método es usar la llamada funcién de densidad de
pendientes como una rubrica. Esta funcién es simplemente un histograma de los valores
de los angulos tangentes. Como un histograma es una medida de concentracién de
valores, la funcién de densidad de pendientes responde fuertemente a las secciones del
limite con angulos tangentes constantes y angulos que varian rapidamente reflejando
esquinas u otras inflexiones puntiagudas.

Il.4. Reconocimiento y clasificacion.

Normalmente, varias caracteristicas simbélicas tales como lineas y areas son lo
primero que se determina en la imagen. Estas entonces se comparan con caracteristicas
similares asociadas con modelos almacenados para encontrar coincidencias al contemplar
objetos especificos.

El analisis de la imagen es un proceso de descubrir, identificar y entender los
patrones que son relevantes para el desarrollo de una determinada tarea basada en
imagenes. Una de las principales metas del analisis de imagenes por computadora es
dotarla de capacidades similares, en cierto sentido, a las capacidades humanas de
entendimiento. Por ejemplo: en un sistema para leer imagenes documentos tipeados en
forma automatica, los patrones de interés son los caracteres alfanuméricos, y el objetivo es
alcanzar una exactitud de reconocimiento de caracteres que sea lo mas cercana posible a
la capacidad humana para tal tarea.

Asi un sistema automatizado de analisis de imagenes deberia ser capaz de exhibir
cierto grado de inteligencia. El concepto de inteligencia es algo vago, en particular con
referencia a una maquina. Sin embargo no es dificil conceptualizar varios tipos de
comportamiento generalmente asociados a inteligencia.

Algunas caracteristicas serian:

1) La habilidad de extraer informacién pertinente de un fondo de detalles irrelevantes.
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2) La capacidad de aprender de ejemplos y generalizar ese conocimiento de manera que
pueda ser aplicado a diferentes circunstancias.
3) La habilidad de hacer inferencias de informacion incompleta.

Sistemas de analisis de imagenes con estas caracteristicas pueden ser disefiados e
implementados para medios ambientes operacionales limitados. Sin embargo aun no se
sabe a ciencia cierta como dotar a estos sistemas con un nivel de performance tan cercano
a las capacidades humanas en cuanto a sus funciones de analisis de imagenes. En
realidad la mayoria de los sistemas actuales estan basados en formulaciones heuristicas
trabajadas para resolver problemas especificos; como ser: lectura de documentos
apropiadamente formateados.

Los problemas de este estilo son altamente especializados y tienen poca extensién, o
nada, a otros problemas. Asi es que las actuales teorias y limitaciones de implementacion
en el campo del analisis de imagenes implican soluciones que son altamente dependientes
del problema.

1.4.1. Métodos de Reconocimiento.

En general antes de embarcarnos en la clasificacion de objetos dentro de una
imagen, debemos tener algun conocimiento acerca de qué estamos buscando.

En cualquiera de los casos en los cuales esté basada nuestra busqueda, el proceso
de clasificacion involucra comparar un conjunto de caracteristicas o descriptores de un
objeto con algun criterio preestablecido. Este proceso se realiza en tres pasos: primero,
determinamos las caracteristicas que deseamos usar para clasificar el objeto; segundo,
acordamos tolerancias, estableciendo cuan cerca deben estar las medidas de las
caracteristicas para poder realizar el apareo; y tercero, creamos grupos de clasificacion,
categorias, o clases, a las cuales un objeto sera asignado dependiendo de la comparacion
de sus caracteristicas.

Generalmente se seleccionan aquellas medidas que son computacionalmente mas
faciles de derivar, y mas tarde de comparar con el objeto que esta siendo analizado.

Hay diversos métodos de reconocimiento. Basicamente podemos agruparlos en

¢ Métodos de decision tedrica.
¢ Métodos estructurales.

Los métodos de decision tedrica se basan en representar patrones en forma de
vectores y luego buscar aproximaciones para agrupar y asignar vectores de patrones en
diferentes clases de patrones. Algunos de los métodos usados son los clasificadores de
minima distancia y apareo de plantillas.

En el reconocimiento estructural los patrones son representados en forma simbdlica
(tales como strings o arboles), y los métodos estan basados en apareo simbdlico o en
modelos que los tratan como sentencias de un lenguaje artificial.
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11.4.1.1 Métodos de Decision Teodrica

Los métodos de decisidn tedrica estan basados en el uso de funciones de decisién.
Seax = (x1,x2,..,xn)T la representacién de un vector patrén n-dimensional. Para M clases
de patrones w1, wo,..,.Wp, el problema basico en estos métodos es encontrar M funciones
de decision d4(x), do(x),..,dn(x) con la propiedad de que si un patron x pertenece a la clase
wj, entonces

di(x) > dj(x) j = 1,2,...M; j<>i

En otras palabras, un patrén desconocido x pertenece a la clase i-ésima, si
substituyendo x en todas las funciones de decisién, di(x) produce el valor numérico mas
grande.

El limite de decision que separa la clase w; de w; esta dado por los valores de x para
los cuales di(x) = dj(x) o, equivalentemente, para los valores de x que satisfacen la
ecuacion

di(x) - dj(x) =0
En la practica el limite de decision entre dos clases se calcula con la funcién diq(x) =
di(x) - dj(x) = 0. Asi dij(x) > O para patrones de la clase wi, y dij(x) < 0 para patrones de la
clase wj.
+ Clasificador de minima distancia

Supongamos que cada clase de patréon es representada por un vector prototipo o
vector promedio:

donde N es el numero de vectores patrén de la clase wj y la sumatoria es calculada
sobre esos vectores. Una manera de determinar la pertenencia a una clase de un vector
patrén desconocido x es asignar este a la clase de su prototipo mas cercano. Usando la
distancia Euclidiana para determinar su cercania se reduce el problema de computar las
medidas de distancia:

Dj(x) = || x - mj || i=12,..M

donde ||a|| = (aT a)1/2- Luego asignaremos x a la clase wj si Dj(x) es la menor distancia. No
es dificil demostrar que es equivalente a evaluar las funciones:
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dj(x)—x m; zmjmj i=12,.M

y asignar x a la clase w; si dj(x) produce el valor numérico mas grande.
Por lo anterior se deduce el limite decisién como:

dij(x) = di(x) - dj(x)
= xT (mi - mj) - % (mi - mj)T (mi-mj)=0

Figura 11.4.1 - Ejemplo de un Clasificador de Minima Distancia.

En la figura 11.4.1 se observa la distribuciéon de los vectores para distintos objetos,
agrupandose en dos posibles clases.
¢ Apareo de Plantillas (Template Matching):

Unas de las herramientas mas importantes de la deteccién de un objeto en una

imagen es el apareo de plantillas, en el cual una réplica de un objeto de interés es
comparada con todos los objetos desconocidos en la imagen. Si el apareo de plantilla entre

Temas Estudiados 31



un objeto desconocido y la plantilla es casi igual, el objeto desconocido es llamado como el
objeto plantilla.
Como un ejemplo simple de este proceso consideremos la figura il.4.2.

D

Figura A

N L

_— N

Figura 11.4.2. Imagen original y plantilla a buscar.

En este ejemplo el objetivo es detectar la presencia y ubicaciéon de triangulos en la
imagen. La figura A contiene una simple plantilla para la localizacion de triangulos
equilateros. El largo de los lados es elegido como compromiso entre la ubicacién exacta y
el tamano invariante de la plantila. En la operacion la plantila es secuencialmente
deslizada sobre la imagen y la region comun entre la plantilla y la imagen es comparada
por similitud.

El apareo de plantilla raramente es exacto por:

¢ Ruido en la imagen.
+ Efectos de escalamiento, rotacion, u otras distorsiones...
¢ Incertidumbre a priori de como es el objeto a ser detectado.

Es obvio que por la metodologia usada por este algoritmo sélo un patrén idéntico al
de la plantilla, sera reconocido en forma exitosa.

1.4.1.2 Métodos Estructurales

¢ Clases de Patrones

Una clase de patrdn es una familia de patrones que comparten algunas
caracteristicas comunes.

Los patrones pueden ser generados de numerosas formas. La clave esta en
seleccionar la o las medidas sobre las cuales basarse, pues sera de influencia directa
sobre la performance del sistema de analisis de la imagen.
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Estas técnicas producen clases de patrones -caracterizados por informacion
cuantitativa.

La figura 11.3.2 muestra un ejemplo de generacién de un vector de patron. En este
caso elegimos describir cada objeto por su rubrica, donde obtenemos una funcion 1-D.
Muestreando esta funcion a intervalos de q; es decir q4,92,....Qn; podemos obtener
diversos vectores patrones de la forma x1 = r(q4); X2 = r(q2); ...; Xn = r(qn).

¢ Apareo de Numero de Figura

Entre los métodos de reconocimientos podemos ver los que trabajan con las
relaciones estructurales inherentes a la forma del patrén.

Por ejemplo se puede realizar el apareo de los numeros de figura. Podemos utilizar
un concepto similar a la distancia minima, donde el grado de similitud k, entre dos bordes
de figuras, A y B, es definido como el mayor orden para el cual dos numeros de figura
todavia coinciden.

La distancia entre dos figuras A y B se define como la inversa del su grado de
similitud:

D(A,B) = 1k
Esta distancia satisface las siguientes propiedades:

D(A,B)>=0
D(A,B)=0sisolosoA=B
D(A,C) <= max[D(A,B), D(A,B)]

Supongamos tener una forma F y queremos encontrar su apareo mas cercano a un
conjunto de otras formas (A,B,C,D, y E), como se ve en la figura 11.4.3 (a). La busqueda
puede ser visualizada con un arbol de similitud (figura 11.4.3 (b)). La raiz del arbol se
corresponde al menor nivel de similitud posible, el cual en el ejemplo es 4. Las formas son
idénticas en el grado 8, a excepcion de la forma A, cuya similitud con respecto a las otra
figuras es 6. Continuando hacia abajo en el arbol encontramos que las figuras C y F
aparean en forma unica, teniendo el mayor grado de similitud que cualquiera de cualquier
otra forma. La misma informacién puede ser resumida en una matnz de similitud, como se
muestra en la figura 11.4.3(c).
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Figura 11.4.3. Clasificacion del Numero de Figura

¢ Apareo de Strings

Supongamos que dos limites de regiéon, A y B estan codificados como strings (cédigo
cadena, numero de figura, etc), denotados a1,a2,...an y b1,b2,...,bn respectivamente. Sea
M el numero de apareos entre dos strings, donde hay un apareo en la k-ésima posicién si
ay = bg. El numero de simbolos que no aparean es :

Q = max(|AL|B]) - M

donde |A| es la longitud (numero de simbolos) en el string A.
Una simple medida de similitud entre A y B es el promedio:

R= M/Q = M/ max(JA],|B|) - M

Dado que el apareo se hace simbolo a simbolo el punto de comienzo en cada limite
es importante. Cualquier método que normalice al string mejorara el tiempo computacional
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dado que de lo contrario, sin la normalizacién, el algoritmo consistiria en comenzar en un
punto arbitrario en cada string, rotar uno de los strings y calcular R para cada rotacion.
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Capitulo lll
Algoritmos Seleccionados

lll.1 Consideraciones iniciales.

En este capitulo detallamos algunos de los métodos, tanto de representacion como
de descripcién, que desde nuestro punto de vista son los mas convenientes para el tipo de
reconocimiento que hemos planteado.

Para seleccionar los métodos tuvimos en cuenta que los bordes a clasificar pueden
tener algunas distorsiones que no deberian estar reflejadas en su descripcién. Dada una
figura cualquiera esta puede presentarse rotada, escalada o trasladada.

En la figura lll.1 se pueden ver estas transformaciones:

(a) Patrén original.
(b) Patrén rotado.

(c) Patrén escalado.
(d) Patrén trasladado.

(€Y ®) ©

Figura lll.1. Algunas distorsiones de un patrén.

Es obvio que no tiene mucha utilidad una caracteristica de un patréon que varie ante
estas distorsiones.

Por ejemplo: supongamos tener un bitmap conteniendo la figura de un cuadrado de
borde negro sobre un fondo blanco y que nuestro sistema de reconocimiento de patrones
tiene como descriptor de "cuadrado” las siguientes caracteristicas:

¢ Cantidad de lados: 4.
¢ Perimetro: 10.
¢ Excentricidad (relacién entre el eje mayor y el eje menor): 1.

Dado que el cuadrado de nuestra imagen tiene un perimetro x distinto de 10, nuestro

sistema no |lo reconocera como tal. De aqui deducimos que la caracteristica perimetro no
es un buen descriptor para este tipo de reconocimiento.
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Se puede decir que el cuadrado de la imagen sufre una distorsién con respecto al
patrén base.

Problemas como estos son los que nos obligan a hacer una buena seleccién de las
caracteristicas que usaremos para construir los descriptores de los patrones. Dichas
caracteristicas deben ser invariantes a la traslacién, rotacién y escalamiento.

.2 Los algoritmos.

Para la etapa de descripcidon tenemos las siguientes posibles caracteristicas a
extraer:

caracteristicas de amplitud.
caracteristicas del histograma.
medidas de la forma.
momentos.

shape number.

caracteristicas sobre la rubrica.

® & & & o o

Las dos primeras se basan sobre el andlisis de caracteristicas en imagenes con
niveles de grises, con lo cual quedan descalificadas para nuestro proposito.

En general todas las medidas de la forma que hemos estudiado se relacionan con el
tamaio del borde a analizar, con lo cual obtenemos un descriptor que no es invariante al
escalamiento y por consiguiente tampoco nos servirian.

Por otro lado el método de los momentos, shape number y caracteristicas de la
rubrica parecen ser los mas adecuados dado que en teoria son independientes a las
distorsiones antes vistas.

Por lo anterior seleccionaremos, para cada algoritmo, la representacion que mejor se
adapte y asi los evaluaremos tratando de expresar el tipo de complejidad en la
implementacién, los tiempos y el uso de memoria. Un analisis mas preciso, ya sobre
ejemplos probados lo veremos en el préximo capitulo.

li.2.1 Algoritmo del shape number
En este caso es necesario trabajar con una representacion basada en el cédigo

cadena, dado que el método se genera a partir del mismo.
Los pasos a seguir serian los que ilustra la figura |11.2.
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Figura 1.2 - Pasos en el calculo del shape number.

En forma mas detallada tenemos el siguiente pseudocédigo:

+ Obtener el codigo cadena:
- Calcular eje mayor.
- Calcular eje menor.
- Generar el rectangulo base y la cuadricula segun el n° de orden.
- Extraer los puntos de la cuadricula que forman el cédigo cadena.

¢ Obtener la diferencia.
¢ Obtener la minima diferencia (shape number).

Evaluando los pasos a seguir observamos que la obtencién del cédigo cadena es la
parte mas compleja del algoritmo, por lo que consumira mayor tiempo de computacién; y la
mas delicada, dado que en definitiva el éxito del método se basa en ella.

Supongamos tener un borde del cual queremos obtener su n° de figura. Los pasos a
sequir serian los siguientes.

Calculo del eje mayor

Lo primero a calcular sera su eje mayor, para lo cual obtendremos las distancias
entre todos los puntos del borde. Este procedimiento es altamente costoso en cuanto a
tiempo se refiere, y es proporcional al tamafo o cantidad de puntos que forman el borde.
Un problema que se tiene en este paso es la posibilidad de que algunos bordes pueden
tener mas de 1 eje mayor. De ser asi se puede obtener cuadriculas con diferentes
orientaciones con las cuales generariamos cédigos cadena imposibles de comparar.
Recordemos que el borde codificado depende de la orientacién de la grilla y que la
normalizacién de ésta, ubicandola siempre a lo largo del eje mayor, mas el calculo de la
diferencia, tratan de resolver el problema de la rotacion.

Analicemos la figura 11l.3 donde en particular tenemos un borde con dos ejes mayores
con los cuales se generan dos cédigos cadenas donde uno es el reflejo del otro.
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Figura lll.3 Problemas en el shape number.

Calculo del eje menor

Una vez obtenido el eje mayor (figura lll.4), el borde nos queda dividido en dos
segmentos. Para la busqueda del eje menor recorremos los segmentos y para cada uno
hallamos el punto mas lejano en forma perpendicular al eje mayor, para lo que
implementamos un procedimiento que calcula la distancia entre un punto y una recta.

<4— Eje menor

<4— Eje mayor

Figura l11.4 - Calculo del eje menor.

Estos dos puntos seran los que definiran al eje menor, como se ven en la figura 111.4.
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Generacion del rectangulo base y la cuadricula segun el nimero de orden

Ya con los dos ejes, y buscando algunas lineas paralelas, podremos encontrar el
rectangulo base el cual encierra a la figura en su totalidad y forma el borde de nuestra
reticula.

Hasta aqui la complejidad y los tiempos del algoritmo dependen del tamano del
borde, esto es, la cantidad de puntos que lo forman, pero de ahora en mas también influira
el n° de orden del n° de figura que se quiera calcular. A mayor n° de orden la cuadricula
sera mas fina y contendra mas puntos de intersecciéon. Ademas hay que tener en cuenta
que estos puntos tienen coordenadas reales, lo cual hace que a medida que el n° de orden
crezca, la utilizacion de la memoria se ve directamente afectada. En la implementacion
manejamos una matriz conteniendo tantas coordenadas reales como n° de orden sea el n°
de figura a calcular.

Extraccion de los puntos de la cuadricula que forman el cédigo cadena

En este punto tenemos principalmente dos estructuras. Un arreglo conteniendo los
puntos del borde y una matriz conteniendo los puntos que representan la cuadricula.

Paso seguido, para cada punto del borde, calculamos las distancias a todos los
puntos de la cuadricula, quedandonos con el punto mas cercano. Asi nos quedamos con
aquellos puntos de la cuadricula que en definitiva forman el cédigo.

1ll.2.2 Método de los Momentos.

Este método plantea una serie de calculos sobre las coordenadas de los puntos
pertenecientes a una borde.

Pueden calcularse los momentos espaciales si se toma la figura como regién o los
momentos geomeétricos si tomamos solamente el borde. Estos ultimos seran los que
evaluaremos.

De algoritmica sencilla, el método reduce su performance al instante de evaluar el
tiempo que consume, y esto debido a la complejidad de sus calculos y a los varios niveles
de anidamiento que poseen los mismos. Inclusive la acumulacién de resultados parciales a
lo largo del calculo de los momentos invariantes, hace que el recurso memoria cobre
importancia.

11.2.3 Ruabrica.

Una de las representaciones mas sencillas de calcular y normalizar para que resulte
invariante a las distorsiones, por nosotros antes planteadas, es la rubrica de un borde.

La rubrica normalizada como explicamos anteriormente puede basarse en funcion de
la distancia del centro al borde, o en funcién del angulo de |la tangente en cada punto.

Considerandola como una funcién 1-D se puede extraer medidas tales como:
cantidad de puntos, cantidad de maximos, cantidad de minimos locales y absolutos,
varianza, media, area, etc., los cuales pueden ser agrupados en una vector y tomados
como una descripcion del borde.

El algoritmo de este método plantea el calculo de la rubrica del borde y la extraccion
de caracteristicas a la misma.
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Calculo de la rubrica

Evaluado los dos métodos posibles para el cémputo de la rubrica hemos optado por
el que se basa en la distancia del centro a los puntos del borde, dado que los calculos a
primera vista, parecen ser mas sencillos y por lo tanto emplear menos tiempo de
computacioén.

El desarrollo de este algoritmo presenta el siguiente pseudocédigo:

¢ El primer paso es ubicar el centro de la figura, el cual se lo define como la
interseccion de las diagonales del rectangulo base.

Para calcular el rectangulo base debemos encontrar el eje mayor y el eje menor.

El primero lo obtendremos calculando las distancias entre todos los puntos del
borde. Este procedimiento es altamente costoso en cuanto a tiempo se refiere, y es
proporcional al tamafno o cantidad de puntos que forman el borde. Un problema que
se tiene en este paso es la posibilidad de que algunos bordes pueden tener mas de
un eje mayor. De ser asi se puede obtener cuadriculas con diferentes orientaciones
con las cuales generariamos codigos cadena imposibles de comparar.

Una vez obtenido el eje mayor, el borde nos queda dividido en dos segmentos. Asi
la busqueda del eje menor la realizamos recorriendo estos segmentos y para cada
uno hallamos el punto mas lejano perpendicular al eje mayor. Para esto
implementamos un procedimiento que calcula la distancia entre un punto y una recta.

Ya con los dos ejes y buscando algunas lineas paralelas podremos encontrar el
rectangulo base el cual encierra a la figura en su totalidad.

+ Al momento de calcular la rubrica dos cosas importantes a tener en cuenta son el
punto de comienzo y en que sentido se recorre el borde, de lo contrario dos rubricas
para un mismo borde podrian diferir. Una solucién a esto seria elegir, por ejemplo,
como punto de comienzo a uno de los puntos del eje mayor y seguir el borde siempre
en sentido antihorario.

La teoria del método de la rubrica propone sacar la distancia del centro a todos los
puntos del borde, aunque llevado a la practica, es conveniente tomar un subconjunto
de los mismos. En nuestro caso definimos un angulo o y tomamos un punto del borde
cada vez que la pendiente de la recta que une el centro al punto varia a grados de la
pendiente que unia al centro con el punto anteriormente tomado.

Para la eleccion del angulo o debemos considerar que un mayor angulo generara
una rubrica de pocos puntos que no reflejara las caracteristicas basicas del borde,
mientras que un menor angulo producira muchos puntos que complicaran los calculos
y redundaran en informacién acerca de las caracteristicas del borde.

Una vez elegido el angulo, recorremos el borde y obtenemos un vector de
distancias que representa la funcién rubrica, a la que nosotros hemos elegido
extraerle el promedio, el drea y la varianza, caracteristicas con la cual formaremos un
descriptor del borde.

Tedricamente el método no implica una gran complejidad algoritmica, y en cuanto
al uso de la memoria no parece ser este un punto preocupante.

Para la evaluacion de los resultados, dadas las caracteristicas del método de la rubrica,
hemos optado por usar el método llamado clasificador de minima distancia.
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Capitulo IV
Resultados Obtenidos

IV.1 Consideraciones iniciales.

Hemos realizado distintas pruebas sobre un conjunto de imagenes evaluando los
siguientes puntos:

+ Complejidad.
+ Tiempo de Ejecucién.
+ Eficiencia.

Cada imagen contiene un solo borde y los mismos estan afinados a un pixel con el
objetivo de enfocarnos en los problemas de representacion y clasificacién.

Las figuras son bordes cerrados simples tales como circulos, cuadrados, triangulos y
otras figuras no geométricas, las cuales rotamos y escalamos para testear la eficiencia del
algoritmo.

Los algoritmos los hicimos en Turbo Pascal 7.0 para D.O.S. y fueron corridos para su
testeo sobre una PC Pentium de 100 Mhz. con 8 Mb. de memoria RAM.

IV.2 Shape Number

Para la evaluacién de este método la idea era utilizar lo que se denomina apareo de
numero de figura, pero nos topamos con un inconveniente, la digitalizacién de la imagen.
Esta no sélo nos impidi6 usar el método de clasificaciéon, sino que también tuvo incidencia
en los resultados parciales al extraer los numeros de figura de los bordes.

Teniamos un concepto basico de la teoria el cual cambié al ser llevado a la practica:

A un orden bajo los numeros de figura de distintos bordes eran iguales, y a medida
que el orden crecia se iban diferenciando, mientras que para bordes iguales los numeros
de figura se mantenian iguales hasta 6rdenes grandes. Basado en este concepto el
método del apareo del numero de figura era valido, dado que este buscaba hasta que
orden k los numeros de figura de dos bordes se mantenian iguales. EI método de
clasificacion concluia que si k era lo suficientemente grande los bordes eran iguales, de lo
contrario no.

La digitalizacion de los bordes trajo como consecuencia que bordes iguales, sélo
diferenciados por alguna distorsion (traslacién, rotacion, escalamiento), dieran cédigos
cadena levemente distintos y por consiguiente numeros de figura distintos. Para casos
como este, de dos bordes iguales, la digitalizacién trajo los siguientes problemas:

¢ Codigos cadenas semejantes:
El codigo cadena para un borde se hallaba recorriendo el mismo y tomando los

puntos de la cuadricula mas cercanos a él. De esta manera el borde de la figura IV.1 podria
generar como cédigo cadena cualquiera de estas opciones:
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1 2 1

Borde

Cuadricula
@ Cadigo Cadena

Figura IV.1 - Problema de cddigos cadena semejantes.

Esto se debe a que la digitalizacion hace que el borde sufra pequenas distorsiones,
las cuales afectan al cédigo cadena y al numero de figura, lo cual nos conducira a tener
dos numeros de figura distintos para el mismo borde.

¢ Cobdigos de distinto orden:

A veces es posible que el numero de figura de un borde a orden k dé un numero de
mas de k digitos. Esto depende de |la forma del borde y del tamano de la cuadricula.
Supongamos tener dos bordes, A y B. El borde A es un cuadrado y el borde B es el mismo
cuadrado pero rotado 45°. En teoria si el cuadrado A tiene un numero de figura de k + 1
digitos a orden k el cuadrado B también deberia tenerlo. En la practica, y por
consecuencia de la digitalizacién, esto a veces no sucede, y por lo tanto nos encontramos
con bordes iguales que tienen codigos cadenas de distintos 6rdenes los cuales no son
comparables.

Dado estos dos problemas el método apareo de numero de figura no tenia sentido
dado que dos bordes iguales podrian tener codigos cadena distintos a orden bajo. Por lo
tanto realizamos la evaluacién calculando el numero de figura para dos bordes desde el
orden 8 hasta el orden 50, y contando el porcentaje de éxitos. Los resultados fueron los
siguientes:
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iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales
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iguales

iguales

iguales

distintos

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

distintos

iguales

iguales

iguales

iguales

iguales

distintos

iguales

iguales

iguales

ordenes distintos

iguales

ordenes distintos

iguales

ordenes distintos

iguales

iguales

Nota: para el calculo de la similitud no se
cuentan los casos de distinto orden.
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distintos
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distintos
distintos
distintos
distintos
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distintos
distintos
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iguales
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distintos
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Nota: para el calculo de la similitud no se
cuentan los casos de distinto orden.
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distintas
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iguales

ordenes distintos

ordenes distintos

iguales

iguales

iguales

distintas

ordenes distintos

distintas

ordenes distintos

ordenes distintos

distintas

distintas

ordenes distintos

distintos

distintas

ordenes distintos

ordenes distintos

ordenes distintos

ordenes distintos

ordenes distintos

ordenes distintos

Nota: para el calculo de la similitud no se
cuentan los casos de distinto orden.
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Como se puede ver los resultados no dieron lo bueno que se esperaban aunque
creemos que el algoritmo de este método puede ser perfeccionado dado que se tienen
acotados estos dos problemas puntuales.

IV.3 Momentos.

El método de los momentos geométricos no nos dio los resultados tan auspiciosos
que la teoria anunciaba. Aunque los calculos a hacer eran relativamente sencillos, y
teniendo en cuenta que aqui la digitalizacion del borde también juega en desmedro del
método, los valores de los momentos entre bordes iguales, no nos dieron lo esperado.

Por otro lado, tuvimos problemas de desbordamiento de memoria al calcular algunos
momentos parciales con algunos bordes.

IV.4 Rabrica.

A continuacién presentamos algunos resultados utilizando una primera aproximacion
del método de clasificacion minima distancia.

La idea basica del método de clasificacion de minima distancia es tomar el vector
descripcion de cada borde y tratarlo como un punto en el espacio n-dimensional, tomando
como objetos de una misma clase aquellos que estén a una distancia relativamente
cercana entre si.

Por tal motivo en una primera utilizacion de este método calculamos la distancia entre
todos los vectores descripcion. Los resultados son los que se muestran en la Tabla 1.

Como se puede ver las distancias entre objetos del mismo tipo dieron relativamente
pequeiias comparadas con las distancias entre objetos de distintos tipos. Por ejemplo en la
primer tabla que comparamos el borde CIRC vemos que la distancia a los otros circulos es
aproximadamente cero, mientras que la distancia las figuras de otro tipo es no menor de
3,574 aproximadamente.

Utilizando mas adecuadamente el método de clasificacion hemos “entrenado” al
sistema de la siguiente manera:

Ingresamos un conjunto de imagenes conteniendo cuadrados, a los cuales el sistema
extrajo el vector caracteristica, para luego generar el vector promedio que representaria a
la clase cuadrado. Luego hicimos lo mismo para el resto de las figuras. De esta manera el
sistema quedd entrenado para diferenciar entre siete distintos objetos: cuadrados,
triangulos equilateros, triangulos isésceles, rombos, circulos y las figuras no geométricas
que denominaremos PLANO_A y PLANO_B.

Luego presentamos al sistema distintas figuras no ingresadas en la etapa de
entrenamiento, esperando que el sistema las clasifique en alguna de las figuras conocidas.

A continuacion mostramos los resultados obtenidos:

Resultados Obtenidos 47



CIRCl1 CIRC2 CIRC3 CIRC4 CUAI CUA2 CUA3 CUA4 | PLANO_Al | PLANO_A2 | PLANO BI1
CIRC1
CIRC2 1.45
CIRC3 0.00 1.20
CIRC4 0.00 1.45 0.00
CUAI 3947.36 2174.87 3848.80 3947.36
CUA2 3584.20 1944.11 3492.56 3584.20( 0.00132
CUA3 3574.57 1937.97 3483.11 3574.57| 0.00144 0.00
CUA4 3524.36 1906.31 3433.87 3524.36| 0.00245 0.00 0.00
PLANO_Al 31861.20 22830.21( 31400.34| 31861.20| 1131.63| 1259.99| 1267.34| 1286.22
PLANO_A2 29687.75| 2113522 29250.34| 29687.75 957.18| 1070.36| 1076.87| 1093.56 0.00323
PLANO_BI 67684.53| 51232.12| 66860.47| 67684.53| 4791.68| 5214.39| 5231.97| 5294.41 78.53 101.68
PLANO_B2 66257.49| 50081.54| 65446.90| 6625749 4610.82| 5020.53| 5037.74| 5098.25 68.88 90.00 0.00
PLANO_B3 63964.65| 48233.05( 63175.69| 63964.65| 4321.17| 4710.19| 4726.74| 4784.19 55.49 73.61 0.00380
PLANO_B4 62063.55| 4674522 61335.50| 62106.35| 4105.56| 4477.88  4494.05| 4548.99 44.79 60.55 0.0249
TRIANG1 149404.08 | 11875845 147893.24 | 149404.07 | 18975.37 | 20220.93 | 20258.07 { 20442 .85 2291.81 2541.83 249.06
TRIANG2 112438.51 | 878445.89| 111219.02 | 112438.41 | 11664.99 | 12528.89 | 12555.74 | 12684.16 972.11 1099.51 51.75
TRIANG3 115876.01 | 907044.69 | 114628.71 | 115876.01  12300.51 | 13198.94 | 13226.91 | 13360.40 1059.23 1196.51 60.63
ROMBOI1 346281.30 | 287783.90 | 343441.02 | 346281.13 | 71181.07 | 74518.86 | 74616.81 | 75108.21 16639.47 17842.71 4936.37
ROMBO2 338165.65| 280722.90 | 335375.49| 338165.65| 68714.32 | 71965.42 | 72060.86 | 72539.58 15832.45 16990.06 4613.50
ROMBO3 335668.93 | 278553.07 | 332894.34 | 335668.93 | 67961.65| 71185.76 | 71280.54 | 71755.28 15573.83 16717.52 4511.21
ROMBO4 314028.82 | 259766.51 | 311390.04 | 314028.82 | 61519.33 | 64510.68 | 64599.28 | 65039.86 13454.37 14478.69 3690.25
ISOCELEI 246666.62 | 201951.38 | 244486.25 | 246666.62 | 43422.17| 45652.17 | 45735.28 | 46060.92 6702.05 7376.26 1439.99
ISOCELE2 229129.69 | 186798.08 | 227062.28 | 229129.69 | 38522.93 | 40576.33 | 40650.37 | 40950.95 5707.11 6293.78 1109.03
ISOCELE3 204481.65 [ 165701.92 | 202583.78 | 204481.65 | 32221.83 | 34017.42 | 34082.59 | 34345.64 4268.90 4739.92 707.59
ISOCELE4 24357.31 | 199297.32 | 241436.63 | 243597.31 | 42556.52 | 44755.48 | 44837.05| 45158.28 6518.02 7176.63 1377.47
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PLANO B2 | PLANO B3 | PLANO_B4 | TRIANGI | TRIANG2 | TRIANG3 | ROMBOI | ROMBO2 | ROMBO3 | ROMBO4 [ ISOCELE! | ISOCELE2 | ISOCELE3
CIRC1
CIRC2
CIRC3
CIRC4
CUAI
CUA2
CUA3
CUA4
PLANO_Al
PLANO_A2
PLANO BI
PLANO_B2
PLANO_B3 0.00052
PLANO B4 0.0081 0.00053
TRIANGI 274.32 317.03 364.69
TRIANG2 59.54 73.07 89.51 3.48
TRIANG3 69.44 84.70 103.00 231| 0.000377
ROMBO! 5165.29 5543.78 5916.75 44691| 125539 1143.52
ROMBO2 4831.30 5191.53 554721 393.72| 113880 1034.92| 0.000422
ROMBO3 4725.38 5079.72 5429.65 378.15| 110387| 100240| 0.00126 0.00
ROMBO4 3874.74 4180.56 448369  259.15 828.17|  746.84 0.121 0.0402 0.0261
ISOCELE1 1523.80 1668.84 1801.71 110.15 336.75 296.92 71.43 62.06 58.69 37.09
ISOCELE2 1179.90 1302.13 1417.18 54.49 206.52 178.73 7734 65.82 61.94 36.50 0.0762
ISOCELE3 758.45 846.74 930.77 25.17 107.39 90.85 145.62 125.67 119.11 73.97 129 0.142
ISOCELEA4 1458.89 1599.72 1729.25 99.03 311.68|  274.06 72.28 62.56 59.11 36.87 0.00 0.0376 0.947

Tabla 1 - Distancias entre las figuras -
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N ULLP.

Bordes de entrenamiento de la clase Circulo:

Borde Rubrica Vector descriptor

(13

(0.00034, 0.996, 39.86)

(0.013, 0.969, 38.79)

05

(0.00020, 0.994, 39.79)

o5

Vector promedio de la clase circulo (0.004, 0.986, 39.473)
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Bordes de entrenamiento de la clase Cuadrado:

Borde

Rubrica

Vector descriptor

(0.31, 0.996, 39.86)

o5

(0.31, 0.79, 31.82)

s

(0.288, 0.798, 3.93)

05

(0.307, 0.803, 32.12)

0s

(0.297, 0.803, 32.13)

Vector promedio de la clase Cuadrado: (0.302, 0.801, 32.043)
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Bordes de entrenamiento de la clase Plano_A:

Bordes Rubrica Vector descriptor

5

(2.55, 0.59, 23.93)

[ £

(2.59,0.60, 24.02)

a5

(2.70, 0.60, 24.30)

Vector promedio de la clase Plano_A: (3.045 - 0.674 - 26.971)
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Bordes de entrenamiento de la clase Triangulo:

Bordes Rubrica Vector descriptor

o

o

. \ ’ ’ ” i (1.12, 0.50, 20.23)
U

A ‘ | ‘ “ ' (1.28, 0.53, 21.45)
L

Vector promedio de la clase Triangulo: (1.187, 0.5623, 20.903)

Bordes de entrenamiento de la clase Rombo:

Bordes Rubrica Vector descriptor
i T
“~ 1
\ (1.34,0.39, 15.78)
/ " (1.39, 0.40, 16.23)

Vector Promedio de la clase Rombo: (1.353, 0.395, 15.806)
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Bordes de entrenamiento de la clase Isosceles:

Bordes

Rubrica

Vector descriptor

06

(3.28, 0.44, 17.81)

(2.89, 0.45, 18.17)

(2.82, 0.47, 18.78)

Vector promedio de la clase Isdsceles:
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Bordes clasificados por el algoritmo

95

(0.00034, 0.996, 39.86)

0B

(0.31, 0.79, 31.82)

(2.62, 0.60, 24.17)

J ||||||

(1.36, 0.39, 15.67)

mm

1
05
o+

T
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(3.22, 0.44, 17.88)

En general el tiempo utilizado por el algoritmo, desde que se ingresa el borde ya
segmentado hasta que este es clasificado, ronda los 30 segundos.

Modulo Modulo Modulo
—— > | Descriptor | —— | Extractor de | ——] Clasificador ——
Bord Caracteristica
orde
Segmenta Rubrica Vector Borde

Clasificado

Figura IV.2. Procedimientos utilizados en el Algoritmo.

La figura 1V.2 muestra los procedimientos especificos que fueron implementados.
Podemos aclarar que el tiempo utilizado se distribuye de la siguiente manera:

90% Modulo Descriptor.
10 % Modulos de extraccion y Clasificacion.

Esta utilizacion del tiempo es obvia dado que el médulo descriptor calcula la rubrica
recorriendo el borde y sacando la distancia desde el punto central a todos sus puntos. La
mayor parte del tiempo es usada en recorrer el borde. Por otro lado los moédulos de
extraccion y clasificacion hacen calculos simples sobre valores de tipo reales.

En cuanto a la eficiencia del algoritmo, por lo menos en los casos estudiados,
obtuvimos respuestas favorables en todos ellos.

Nos hemos planteado la posibilidad de paralelizacion para mejorar el tiempo de

ejecucion, el cual es de suma importancia en el momento de llevarlo a una aplicacion real
como puede ser el reconocimiento de formas a través de vision robética. [HUS91]
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En el caso que estamos planteando es obvio que el mddulo descriptor es el mas
indicado a ser paralelizado, de alguna manera, dado el tiempo relativo que este consume.
Por ejemplo, se podria calcular la distancia del punto central a todos los puntos del borde al
mismo tiempo, lo cual reduciria en forma considerable el tiempo de ejecucién, haciéndose
mas importante a medida que los bordes a clasificar crecen en tamano.

De todas maneras la posibles mejoras a ser implementadas, ya sea paralelizaciéon o
alguna otra técnica, dependen de los algoritmos elegidos, por eso en nuestro trabajo de
grado planteamos otros métodos para el reconocimientos de bordes cerrados los cuales
presentan otras caracteristicas tanto en la manera de encarar el problema como en los
resultados obtenidos.

Existen en la actualidad diversos lenguajes y plataformas de hardware que permiten

realizar la paralelizacién de estos algoritmos con el objetivo de mejorar el tiempo de
ejecucion. Por ejemplo utilizando una arquitectura DSP. [ACO96].
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Capitulo V
Conclusiones y Lineas de trabajo

Hemos analizado la complejidad, eficiencia y tiempo de ejecuciéon de cada uno de los
procedimientos involucrados en este algoritmo, mostrando los resultados obtenidos.

Hemos concluido que un algoritmo de reconocimiento general de formas es
algoritmicamente complejo y por lo tanto es necesario especificar el problema.

El algoritmo del shape number tuvo problemas con la digitalizacion del borde,
haciendo que el método no resulte eficiente.

El algoritmo de la rabnica resulté ser capaz de reconocer y clasificar diversas formas
con éxito, aunque no ignoramos que el mismo y sus resultados estan muy ligados al tipo
de reconocimiento a realizar.

Los inconvenientes encontrados en los algoritmos estudiados no son criticos, y
creemos que un analisis pormenorizado de los mismos puede llevar a algoritmos mas
completos, y eficaces, basados en los anteriores.

Resultaria interesante estudiar la paralelizacion de los algoritmos de reconocimientos

de bordes tal como los que hemos planteado, el cual es una de las lineas de trabajo en el
LIDI.
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