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Introduccion

INTRODUCCION

La similitud es un concepto importante y ampliamente usado. Esto se debe a que
existen muchos procesos en los cuales la similitud juega un papel importante, como se
ejemplifica a continuaci6n. El éxito de las personas en la soluci6n de problemas, depen-
de de la similitud de problemas previamente resueltos con los problemas actuales. El
razonamiento inductivo esta basado en el principio de que si un evento es similar a un
evento previo, entonces se pueden predecir resultados similares. La clasificacién depen-
de dela similitud de los objetos para que éstos sean clasificados como miembros de cierta
categoria. Es por esto que la similitud, el reconocimiento y la clasificacién son cruciales
para muchas de las investigaciones recientes.

Sin embargo, la pregunta: ":Cémo decidimos que dos cosas son parecidas o diferen-
tes?", es aiin una pregunta abierta. Esto se debe a que existen muchos factores que influ-
yen en el proceso de similitud, es decir, los juicios de similitud estén influenciados porel
contexto, la perspectiva, las alternativas de eleccién y l1a experiencia. Mas atin, es proba-
ble que se usen diferentes procesos para realizar un juicio de similitud para diferentes
tareas, dominios y estfmulos. Por estas razones, la decisién de qué tan similares son dos
cosas es aiin una opinién subjetiva y personal, y es un proceso que ain no esta entendi-
do por completo, ni por los psicélogos, ni por la medicina, ni por los cientificos que
intentan crear modelos mateméticos y computacionales del proceso de similitud.

Actualmente es de interés el desarrollo de sistemas computacionales artificiales de
percepcién visual, que sean capaces de comparar, reconocer y clasificar patrones
geomeétricos, como por ejemplo curvas. Esto no es tan sencillo y actualmente es un reto
para los investigadores de las dreas de visién por computadora, reconocimiento de patro-
nes, andlisis de imdgenes médicas, procesamiento de imédgenes de rango, andlisis de se-
cuencias de imdgenes, navegacion robética, etc.

Por ejemplo, intente contestar a la pregunta: iqué tan parecidas son lasdos curvas de
la Figura 1 en el intervalo del 0 al 1, en donde 1 indica que son idénticas y 0 que son
completamente distintas?

SVt A

Figura 1 Dos curvas tridlnﬁnsionllos.

Pregilintese ahora, {qué juicios tomo6 en cuenta para poder tomar una decisi6n? y
{cémo hacer que una computadora pueda realizar el mismo proceso?




Introduccién

Decidir qué tan similares son dos curvas se complica cuando éstas sufren transfor-
maciones como rotaciones, cambios de escala, oclusiones parciales, cuando son vistas
desde distintos dngulos, etc. Algunos ejemplos de estas transformaciones se muestran en
las curvas de la Figura 2.

e DA€

Figura 2 Curvas tridimensionales con variaciones en rotaciones
y escalas.

Por otro lado, el estudio de las curvas es importante ya que existe una cantidad con-
siderable de comportamientos y estructuras en la naturaleza y en el mundo en general,
que pueden ser modelados por medio de curvas. Pensemos por ejemplo en la trayectoria
del vuelo de una mosca o de una gota de agua, en las huellas digitales, caracteres, en un
electrocardiograma, en contornos de objetos, en las 6rbitas de los planetas y hasta en
secuencias de ADN. El proveer de métodos que cuantifiquen la similitud de curvas,
permite realizar artificialmente el proceso de reconocimiento, clasificacién y finalmente
el andlisis de los entes representados por dichas curvas.

Se han desarrollado diferentes métodos para comparar curvas, aunque el mayor es-
fuerzo se ha centrado en curvas bidimensionales. Para este caso, destacan las técnicas de
correspondencia de contornos, correspondencia estructural (el cual esta basado en ca-
racteristicas estructurales especificas) y correspondencia de conjuntos de puntos. Los
descriptores de Fourier, que se derivan de las representaciones de contornos, también
han sido usados por varios autores para describir la similitud de formas.

Sin embargo, existe muy poca investigacién reportada con lo que respecta a simili-
tud de curvas tridimensionales. Se han hecho propuestas utilizando operaciones de ca-
denas [Rodriguez et al, 2001}, usando medidas de similitud [Hagedoorn, 2000] y extra-
yendo puntos caracteristicos (por ejemplo puntos de mayor curvatura) [Li, 1993], entre
otros [Lo Chong-Huah y Don Hon-Son, 2000], [Kong y Kimia, 2001]. Pero cada uno de
estos con sus limitantes, lo cual hace que sea actualmente un tema de investigacién
activo.

En la presente tesis se propone una medida de similitud para curvas tridimensionales
representadas con un cédigo de cadenas de cambios de direccién ortogonal. Dicha repre-
sentacién es invariante a las transformaciones de translacién, rotacién y espejo, y puede
hacerse invariante al punto de inicio. Ademés, es una representacién que preserva la
informacién y que permite la reducci6n de datos considerablemente.
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Introduccién

El objetivo de esta tesis es:

Dar una medida de similitud para comparar dos curvas tridimensionales representa-
das con un cédigo de cadenas de cambios de direcciéon ortogonal, de tal forma que permi-
ta contestar a la pregunta: {Qué tan similar (disimilar) es una curva tridimensional A a
una curva tridimensional B?

Para contestar a esta pregunta se presenta una funcién que asocia a cada pareja de
curvas con un valor numérico en el intervalo de 0 a 1, en donde 1 indica que son idénti-
cas y 0 que son completamente diferentes. Esta funcién se basa en cuantificar las simili-
tudes y diferencias entre las curvas dadas. Por un lado, busca las subcurvas en comiin a
ambas curvas y elimina las intersecciones entre éstas, obteniendo una asociacién uno a
uno. Para eliminar las intersecciones usa el criterio de preferir a aquellas subcurvas cuya
disimilitud D sea menor. D es una medida de disimilitud entre subcurvas que también se
propone en esta tesis. Por otro lado, una vez que se tengan las correspondencias uno a
uno, se miden las longitudes de las subcurvas que quedaron sin correspondencia, lo cual
cuantifica las diferencias entre las curvas. Finalmente, se calcula la similitud entre am-
bas curvas de acuerdo a una funcién Sim que conjunta las similitudes y diferencias.

Este trabajo de investigacién pretende dar una propuesta nueva al problema de simi-
litud de curvas 3D. Es importante mencionar que actualmente no existe ninguna otra
propuesta para comparar dos curvas representadas con éste cédigo.

La tesis se encuentra dividida en dos partes principales, con la finalidad de separar
claramente los capitulos que fundamentan y ponen en contexto el trabajo de aquellos en
donde se realizan las aportaciones.

La parte 1, esta compuesta de tres capitulos en donde se presentan los fundamentos y
antecedentes del tema. En el capitulo 1 se define el concepto de similitud y se presentan
sus diferentes aproximaciones. En el capftulo 2 se desarrolla el tema de correspondencia
de patrones geométricos, en particular de curvas. Finalmente, en el capftulo 3 se mues-
tran las principales representaciones de curvas tridimensionales y se introduce la repre-
sentacién de c6digo de cadenas de cambios de direccién ortogonal en el cual se basa ésta
tesis.

La parte 11 es el desarrollo de la tesis. Estd compuesta de tres capitulos en donde se
desarrolla la propuesta. El capftulo 4 da una presentacién teérica a la medida de simili-
tud, el capitulo 5 muestra los algoritmos e implementacién de dicha medida y en el capi-
tulo 5 se muestran los resultados de aplicar la medida de similitud a diferentes conjuntos
de curvas tridimensionales generadas sintéticamente.




PARTE 1
FUNDAMENTOS

En la parte I se presentan los fundamentos que pondrén en contexto y dardn
soporte ala medida de similitud propuesta. '

Esta compuesta de 3 capitulos:
Capitulo 1. Percepcién visual de la forma y similitud.
Capitulo 2. Correspondencia de patrones geométricos.

Capitulo 3. Representacién de curvas tridimencionales.
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1. Fundamentos, Capitulo 1

CAPITULO 1 .
PERCEPCION VISUAL DE LA FORMA Y SIMILITUD

El sistema visual humano (HVS, por sus siglas en inglés) es uno de los sistemas mas
sofisticados y versétiles que existen en la naturaleza. Tan es asf, que a pesar de la gran
cantidad de investigacién que se ha desarrollado en torno al estudio del HVS, sus habi-
lidades no han podido ser mejoradas por los sistemas de percepcién visual creados
artificialmente. Por ejemplo, actualmente sigue siendo un reto el reconocimiento y cla-
sificacién de rostros, de objetos y de estructuras visuales en general (en particular, las
curvas) por medio de un sistema computarizado auténomo.

Por otro lado, la Similitud es uno de los problemas centrales de la ciencia, en parti-
cular de la psicologia. Esto se debe a que existen muchos procesos en los cuales la
similitud juega un papel importante, como se ejemplifica a continuacién. El éxito de las
personas en la solucién de problemas, depende de la similitud de problemas previamen-
te resueltos con los problemas actuales. El razonamiento inductivo estd basado en el
principio de que si un evento es similar a un evento previo, entonces se pueden predecir
resultados similares. La clasificacién depende de la similitud de los objetos para que
estos sean clasificados como miembros de cierta categoria. El reconocimiento y la clasi-
ficacién de objetos son cruciales para muchas de las investigaciones recientes. El en-
tendimiento de estos procesos cognitivos requiere de que se comprenda c6mo los huma-
nos llevan a cabo el proceso de similitud.

En las siguientes secciones se desarrolla brevemente un panorama de las teorias y
aproximaciones que se han propuesto a la modelacién de la percepcién visual de la
forma y similitud. Esto con la finalidad de dar sustento a la medida de similitud entre
dos curvas que se propone en la presente tesis.

1.1 PRINCIPALES TEORIAS DE LA PERCEPCION VISUAL DE LA FORMA

El tema de la forma y la materia es tan viejo como la misma filosoffa, pero el uso
filoséfico del término "forma” es considerablemente més amplio que el que se le daen el
lenguaje comiin. Por ejemplo, Aristételes la definié como: "Toda la realidad esta com-
puesta de materia y forma. La materia es aquello de lo que algo esta hecho; la forma es
aquello por lo cual algo es lo que es. La forma es el principio activo que actualiza la

- potencialidad de la materia, principio pasivo. De ahf que la relacién maleria-forma se
corresponde con la de potencia-acto". Por otro lado, Sé6crates dio una definicién de forma
en términos empleados en problemas geométricos (en esta definicién la palabra “Figura*
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es usadaen el sentido de "forma"): "Figura es el limite de un sélido". Este tema fue discu-
tido por los filésofos y te6logos a lo largo de la edad media (por ejemplo, Thomas Aquinas),
y continué en escritos de Hobbes, Bacon, Descartes, Spinoza, Locke y otros.

Sin embargo, entre los investigadores de la forma visual, aiin no existe un acuerdo
en lo que significa "forma". En cada caso, uno necesita saber qué operaciones en especi-
fico se efectuaron para llevar al investigador a usar el término "forma", antes de que
pueda ser decidido cuando una forma es: (a) la cualidad corporal de un objeto en un
espacio tridimensional, (b) la proyeccién de tal objeto sobre una superficie bidimensional,
(c) una representacién pictérica plana (en dos dimensiones), (d) una distribucién no
representativa de contornos en un plano, o (e) los valores de coordenadas en un espacio
euclidiano.

Varias escuelas de psicologia se han esforzado en comprender y describir a los me-
canismos de comportamiento, en general, y a los aspectos especfficos de la percepcién
visual. En las siguientes subsecciones se presentan las principales teorfas que proponen
dichas escuelas con respecto a la percepcién visual de la forma.

1.1.1 La escuela Gestalt

La escuela Gestalt de psicologia ha jugado un papel revolucionario con su nueva
aproximacion a la forma visual. Se puede encontrar una exposicién detallada de este
tema en [Helson, 1926], {Koehler, 1929] y (Koffka, 1935). La teoria de Gestalt es una
teoria no computacional de la forma visual, lo cual es una desventaja para aplicaciones
précticas del cémputo.

La Figura 1.1 resume las principales categorias de agrupamiento perceptual desa-
rrolladas por la escuela Gestalt, las cuales se explican a continuacién:

e« Proximidad. Cuando los objetos estdn cercanos unos de otros éstos tienden a
agruparse. Por ejemplo, los arreglos que se muestran en la Figura 1.1a y 1.1b
contienen el mismo namero de elementos, sin embargo, el primer arreglo tie-
ne un espaciamiento horizontal mas pequefio que hace que se perciba como
renglones de puntos negros mientras que en el segundo existe un espaciamiento
vertical més pequefio dando la percepcién de columnas de puntos.

e Similitud. Los objetos que resultan ser similares en tamaiio, orientacién y co-
lor tienden a ser agrupados juntos. En la Figura 1.1c el arreglo de puntos serd
agrupado en cuatro regiones, dos blancas y dos negras.

s Cerradura. Una coleccién de objetos o curvas tiendena percibirse como
formas cerradas en vez de formas abiertas. Por ejemplo, en la Figura 1.1d se
percibirdn cuadrados incompletos, en vez de corchetes debido a la propiedad
de cerradura.
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e Continuidad. La Figura 1.1e se percibe como dos lineas cruzadas en vez de
dos formas que no se cruzan. Esto indica que la percepcién de formas conti-
nuas se prefiere a cambios abruptos.

s Simetria. El significado perceptual estd unido a las formas que estén refleja-
das a lo largo de un eje, como en la Figura 1.1f.

s Separacién de fondo. En general, el drea mas grande se percibird como el
fondo mientras que la méas pequena sera percibida como el objeto o Figura en
donde el drea mas grande rodea a la pequeiia. En la Figura 1.1g, la imagen de
la derecha muestra un diamante negro sobre un fondo cuadrado blanco, pero
la imagen de la izquierda tiene dreas iguales por lo cual puede ser interpre-
tada de otras maneras.
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Figura 1.1 Categorias de agrupamiento perceptual: {a) y (b) proximi-
dad; (c) similitud; (d) cerradura; (e) continuacién; (fisimetria; (g)
separacién de fondo -

Dos psic6logos destacados de la escuela de Gestalt son Hake y Zusne. Hake, discu-
ti6 varias aproximaciones a la representacién de formas naturales. Zusne present6 una
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visién general de las teorfas contemporaneas de la forma visual. Ademads, propuso varias
leyes para las formas visuales, entre las cuales destacan:

s Laforma visual es la propiedad més importante de una configuracién.

s Las formas visuales se pueden trasponer (con respecto a la translacién, tama-
iio, orientacion y color), sin pérdida de su identidad.

s Las formas pueden fusionarse con otras para producir nuevas formas.

s Un cambio en alguna parte de la forma afecta a otras partes de la forma (ley de
compensacion).

s Las formas visuales tienden a aparecer y a desaparecer como un todo.

s Las formas visuales dejan un efecto secundario que las hace féciles de recor-
dar (ley de reproduccién).

» Las formas visuales resisten el cambio. Estas tienden a mantener su estructu-
ra en contra de fuerzas disturbeantes.

m  Todas las formas visuales poseen al menos dos aspectos, una porcién de figu-
ra y una de fondo.

1.1.2 Teoria de Hebb

Otra aproximacion a la teoria de formas visuales se encuentra en el trabajo de [Hebb,
1949]. Hebb present6 una teoria neuro-psicolé6gica del comportamiento en su libro "La
organizacién del conocimiento". En su teoria, Hebb enfatizé el papel que juegan las
estructuras neuronales en el mecanismo de percepcién visual. Su trabajo influencié a
un gran numero de investigaciones en el campo de las redes neuronales artificiales, A
diferencia de la escuela Gestalt, Hebb argumenta que la forma se percibe como un todo,
sino que consiste de partes. La organizacién y relacién espacial mutua de las partes debe
ser aprendida para que se pueda llevar a cabo un reconocimiento exitoso. Este aspecto
del aprendizaje de la percepcion es el punto central en la teoria de Hebb. El movimiento
de los ojos es el mecanismo principal que integra los elementos méds simples de la per-
cepcion. Los elementos mas simples son éngulos y lineas. La teoria de Hebb es en su
mayor parte cualitativa y no computacional, lo cual nuevamente es una desventaja para
aplicaciones practicas del c6mputo.
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1.1.3 Teoria de Gibson

[Gibson, 1950] desarroll6 otra teoria importante acerca de la percepcién visual ba-
sada en dos principios. El primer principio de esta teorfa consiste en que el espacio noes
una entidad geométrica ni abstracta, sino una entidad visual real caracterizada por las
formas que se encuentran en ella. La teoria de Gibson esta centrada en la percepci6n de
objetos reales tridimensionales, y no en sus proyecciones bidimensionales. El segundo
principio es que existe un estimulo del mundo real detrds de cualquier percepcién
visual simple o compleja. Este estimulo esté en la forma de un gradiente, el cual es una
propiedad de una superficie. Ejemplos de gradientes fisicos son los cambios en el tama-
1o de los elementos de textura, en el grado de convergencia de bordes paralelos (pers-
pectiva), intensidad y saturacién de los colores, y la iluminacién y sombreado. Gibson
menciona que la escuela de Gestalt ha estado ocupada con el estudio de proyecciones
bidimensionales del mundo tridimensional y que su dinamismo no es mas que la ambi-
giiedad de la interpretacién de las imégenes proyectadas. En su clasificacién existen
diez diferentes tipos de formas:

s Forma sélida (ver un objeto significa ver una forma sélida).

s Forma de superficie (formas con bordes).

s Forma de borde (un dibujo de las orillas de una forma sélida).

s Forma pictérica (representaciones que son dibujos, fotografias, pinturas, etc.).

= Formas planas (un dibujo de las orillas de la proyeccién de una superficie
sobre una superficie plana).

= Forma perspectiva (un dibujo en perspectiva de una forma).
w Forma sin sentido (dibujos que no representan objetos reales).

s Forma geométrica plana (una forma geométrica abstracta no derivada de un
intento de hacer una forma sélida visible).

s Forma geométrica sélida (una parte abstracta de un espacio tridimensional
limitado con superficies).

s Formas proyectadas. (Una forma geométrica plana la cual es una proyeccién
de una forma). .

Estas formas se agrupan en las siguientes tres ciases:
« Objetos reales: formas sé6lidas y de superficies.
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s Representaciones de objetos reales: formas delineadas, pictéricas, planas y
de perspectiva.

s Objetos abstractos (no reales): Formas geométricas planas, formas geométyicas
solidas y formas proyectadas.

La primer clase es la clase "real" que consiste de objetos del mundo real. La segunda
clase son representaciones de objetos reales. La tercera clase son abstracciones que pue-
den ser representadas usando simbolos pero que no corresponden a objetos reales (debi-
do a que no tienen representaciones correspondientes en el mundo real).

1.1.4 Teorias modernas de percepci6n visual de la forma

[Marr y Hildreth, 1980] realizaron contribuciones importantes al estudio del siste-
ma de percepcién visual humano. En el paradigma de Marr, el punto central de su inves-
tigacién va desde aplicaciones hasta temas correspondientes a médulos del sistema
visual humano. Sus contribuciones representan una parte importante de toda la investi-
gacién en visién por computadora. Articulos que tratan de la forma a partir de cierta
técnica incluyen: forma a partir de sombreado [Horn, 1990}, forma a partir de contornos
{Horaud y Brady, 1988) y [Ulupinar y Nevatia, 1990}, forma a partir de textura [Gibson,
1950}, forma a partir de estereo [Hoff y Ahuja, 1989] y forma a partir de geometria
fractal {Chen et al, 1990].

Koenderink, Koenderink y van Doorn han estudiado los aspectos psicolégicos de la
percepcién visual y propusieron varios paradigmas interesantes. Las aproximaciones
convencionales de la forma son normalmente estidticas en el sentido de que tratan a
todos los detalles de la forma de igual manera como si fueran caracteristicas globales.
Un modelo dindmico de forma fue desarrollado en donde la percepci6n visual se ejecuta
a diferentes escalas de resolucién. Tales nociones de orden y de relacién, estan presen-
tes en la psicologia visual y estan ausentes en las teorias geométricas convencionales de
forma. En el arte asf como en percepcién, una forma es vista como una estructura jerar-
quica. Se desarrollé un procedimiento para morfogénesis basado en miiltiples niveles
de resolucion.

Varios autores estdn de acuerdo en la importancia que tienen los puntos de gran
curvatura en la percepcién visual. Attneave y Arnoult [Attneave, 1954], [Atineave y
Arnoult, 1966) realizaron experimentos psicolGgicos para investigar el significado de las
esquinas en la percepcion. En el famoso experimento del gato de Attneave (Figura 1.2),
se us6 el dibujo de un gato para localizar puntos de gran curvatura, los cuales ensegnida
fueron conectados para crear un dibujo simplificado del gato. Después de una breve
presentacion, el gato pudo reconocerse en el dibujo. Esto ha sugerido que tales puntos
contienen informacién importante de la forma. El trabajo de Attneave ha conducido ala
investigacién en el tema de particién de curvas [Rosenfeld y Johnston, 1973], [Pavlidis y
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Horowitz, 1974} y [Fischler y Bolles, 1986], por ejemplo. Para aproximar las curvas con
lineas rectas, los puntos de gran curvatura son las mejores posiciones para dividir las
lfneas, obteniendo una imagen que retiene la cantidad méxima de informacién necesa-
ria para el reconocimiento exitoso de la forma. Para el propésito de descripcion de for-
mas, las esquinas se usan como puntos de gran curvaturay la forma puede ser aproxima-
da con un poligono. Se han desarrollado una gran variedad de algoritmos para aproxima-
ciones poligonales de la forma [Pavlidis, 1978]. [Davis, 1977] combino el uso de puntos
de gran curvatura y las aproximaciones de segmentos de lineas para realizar aproxima-
ciones poligonales de las formas. [Stokely y Wu, 1992] investigaron métodos para medir
la curvatura de superficies en tres dimensiones que evolucionaron en varias aplicacio-
nes (por ejemplo, en imégenes médicas de tomograffa).

(Hoffman y Richards, 1984] argumentan que cuando el sistema visual descompone
los objetos, éste lo hace en los puntos de gran curvatura.

Figura 1.2 Gato de Attneave. Dibujo en donde las lineas de conexién de poca
curvatura han sido reemplazadas por lineas rectas, preservando solp los
puntos de gran curvatura.

[Leyton, 1987} desarroll6 una teoria que dice que todas las formas son bdsicamente
circulos que cambiaron su forma como resultado de varias deformaciones causadas por
fuerzas externas como empujar, jalar, estirar, etc.

[Pentland, 1986] investigé métodos para la representacién de formas naturales por
medio de geometria fractal. Argumenta que las funciones fractales son mas apropiadas
para la representacion de formas naturales debido a que muchos de los procesos fisicos
producen formas de superficies fractales.

{Lowe, 1987] propuso un sistema de visién por computadora que puede reconocer
objetos tridimensionales desde puntos de vista no conocidos y a partir de una sola
imagen bidimensional. El procedimiento usa tres mecanismos de agrapamiento
perceptual para determinar conocimiento tridimensional acerca del objeto. Las condi-

- ciones que deben de satisfacerse por las operaciones de los grupos perceptuales son:
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s Lacondicién de invarianza del punto de vista. Las caracteristicas primitivas
observadas deben permanecer estables a lo largo de un rango de puntos de
vista.

s Lacondicién de deteccién. Debe existir suficiente informacién disponible
para evitar mal interpretaciones accidentales.

1.2 SIMILITUD

El proceso de similitud ha sido estudiado por distinguidos pensadores que van des-
de Arist6teles hasta psicélogos modernos como [Shepard, 1962], [Tversky,1977), y
[Nosofsky, 1992].

En esta seccién el término "objeto" significara cualquier estimulo, incluyendo obje-
tos reales como una piedra o un érbol, pero también puede ser un punto moviéndose o
una curva.

Intuitivamente:

1) La similitud entre A y B estéa relacionada con aquello que tienen en corin.
Entre més tengan en comin, mds se parecen. De la misma forma, entre
mas diferencias existan, serdn mas distintos.

2) Laméxima similitud entre A y B se alcanza cuando A y B son idénticos, sin
importar cuanto tengan en comin.

Ademsds, cuando A y B no tienen algo en comin, su similitud es la minima sin
importar qué tan distintos son. Por ejemplo, la similitud entre una biisqueda binaria y
un sillén no es menor ni mayor que la similitud entre un planeta y una televisién.

Desde el punto de vista de la psicologia, la similitud parece ser una primitiva psico-
légica irreducible, como por ejemplo el color "rojo", sin embargo varios teéricos han
tratado de mostrar como ésta se relaciona con otras consideraciones fundamentales.
Asumamos, como la mayoria de los autores lo hacen, que los estimulos de los objetos
estan representados internamente, y que la similitud entre los objetos proviene de algin
tipo de comparacién entre sus representaciones. Entonces surgen varias preguntas, por
ejemplo: (1) ¢Qué informacidn es guardada en las representaciones de los estimulos? (2)
¢{Cémo se combina o se estructura esta informacién dentro de la representaci6n? (3)
¢Cémo son comparadas las representaciones para obtener la similitud? y (4) Dado un
conjunto de estimulos, éc6mo son sus similitudes determinadas y representadas de la
mejor manera? _

Existen ocho principales aproximaciones teéricas a la similitud:

1.- Aproximacién de elementos comunes
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2.- Modelos de plantillas

3.- Aproximacidn geométrica

4.- Modelos por caracteristicas

5.- Medidas de similitud basadas en funciones de distancia
6.- Basados en alineaciopes

7.- Transformacionales

8.- Teoria Ggon

En las siguientes subsecciones se describen brevemente cada una de las aproxima-
ciones.

'1.2.1 Aproximacion de elementos comunes

Uno de los intentos més conocidos para sugerir los procesos que hay de fondo a Ja
similitud se deriva de que los estimulos se representen como colecciones de elementos.
Si se desea, la similitud puede ser calculada contando el nimero de elementos en co-
muin relativos a otros elementos y/o sumando sus valores.

Elementos en comiun

82

Figura 1.3 Aproximacién de elementos comunes

En la Figura 1.3 se muestra esta aproximacién, en donde los elementos de dos estf:-
-mulos se representan con una "X" y de esta forma la proporcién de los elementos en

comin del estimulo (sombreados en gris) determina su similitud.
Este esquemna tan simple no representa adecuadamente las similitudes entre esti-
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mulos complejos en la mayoria de los casos. Las siguientes aproximaciones son repre-
sentaciones de estimulos que contienen mas informacién.

1.2.2 Modelos de plantillas

Los modelos de plantillas fueron desarrollados como una respuesta al problema de
reconocimiento de objetos, y éstos incorporan, al menos implicitamente, laidea de com-
paracién con similitud. Las representaciones que se asumen en los modelos de planti-
llas contienen mucha mas informacién detallada acerca de la estructura del estimulo de
1o que la tiene la representacién de elementos antes descrita. Estos modelos son normal-
mente aplicados a objetos visuales extendidos espacialmente, y su representacién pue-
de pensarse en términos de su organizacién espacial.

La similitud esta basada en el grado de correspondencia en una comparacién espa-
cial punto a punto entre las representaciones a ser comparadas, como sugiere la Figura
1.4.

En este ejemplo, la oportunidad de que sean reconocidas como Figuras similares se
puede mejorar utilizando técnicas de filtrado de iméagenes, en donde la representacién
marcada con lineas més fuertes podria ser la entrada mientras que la representacién
borrosa podria ser la representacién obtenida de la memoria.

Figura 1.4 Aproximacién con Plantillas. Usan una correspondencia
punto a punto (ver las lineas) entre las representaciones.

Tales modelos han sido comiinmente descartados porque parece que son incapaces
de detectar similitudes entre formas que se encuentran desplazadas, rotadas o con dis-
tinto tamario. De cualquier forma, tales restricciones han sido superadas cuando se apli-
can operaciones de pre-procesamignto que puedan transformar a las formas en unas
equivalentes que puedan ser comparadas en orientacién y tamafio.

10
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1.2.3 Aproximacifn geométrica.

La aproximacién con modelos geométricos hace énfasis en la representacién de lgs
relaciones de similitud entre los miembros de un conjunto de objetos. El estimulo de un
objeto es representado simplemente por sus coordenadas en un "espacio de similitud!.
La similitud es dada por una distancia entre los objetos en este espacio; entre més cerca-
nos se encuentren dos objetos, més similares son. La aproximacién asume (1) que lgs
objetos pueden ser representados por valores en pocas dimensiones continuas y (2) que
la similitud puede ser representada por la distancia en un espacio coordenado. La Ilusr
tracién 1.1 muestra un ejemplo de estimulos de objetos colocados en un espacio definido
por las dimensiones de tamaiio y color. En este caso, se ordena al conjunto de pédjaros en
un espacio de similitud de dos dimensiones. Los pédjaros pequerios van cerca de la parte
superior mientras que los més grandes van cerca la parte inferior. Los péjaros rojos van
hacia la izquierda y los amarillos hacia la derecha. En el caso més simple, se traza una
linea recta entre los dos péjaros a comparar y su longitud determinaréd su similitud.

Los modelos geométricos han sido de las aproximaciones més importantes para
analizarla similitud, y se ejemplifican por modelos de escala multidimensionales (MDS)
[Nosofsky, 1992} y [Shepard, 1962). La entrada a las rutinas MDS pueden ser juicios de
similitud, matrices de confusién (una tabla de qué tan seguido cada entidad es confun-
dida con cada una de las otras entidades), las probabilidades de que las entidades sean
agrupadas juntas, o cualquier otra medida de similitud subjetiva entre todos los pares de
entidades en un conjunto. La salida de una rutina MDS es un modelo geométrico de
similitud de las entidades, en donde cada entidad del conjunto es representada como un
punto en un espacio N-dimensional. La similitud entre dos entidades i y j, esta
inversamente relacionada a su distancia D(i,j}, la cual puede ser calculada por la distan-
cia L_. La distancia L_ se explica en el capitulo 2.

na métrica Euclidiana (L,) cominmente provee de un buen modelo para los jui-
cios de similitud de los humanos cuando las entidades son bien percibidas, mientras
que una métrica "City-block” (L,) normalmente provee un mejor modelo cuando las en-
tidades son claramente divisibles en dimensiones separadas [Garner, 1974].

Los modelos geométricos normalmente asumen la minimalidad
[D(A,B)z2 D(A,A4)=0], la simetria [ D(A4,B)= D(B,A)] y la desigualdad del tridngulo
[ D(A,B)+ D(B,C) = D(A4,C)]. [Tversky, 1977] critic6é los modelos geométricos argumen-
tando que éstos violan las tres suposiciones que fueron observadas empfricamente. La
minimalidad puede ser violada porque no todos los objetos idénticos parecen igualmen-
te similares, los objetos complejos que son idénticos (por ejemplo los gemelos) pueden
ser mas similares entre si que objetos idénticos simples (por ejemplo dos cuadrados). La
similitud asimétrica ocurre cuando un objeto con varias caracteristicas es juzgado como
~menos similar a un objeto con escasas caracterfsticas que viceversa; por ejemplo, Corea
del Norte es juzgada a ser més parecida a China que China a Corea del Norte [Tversky,
1977]. Ladesigualdad del tridngulo puede ser violada cuando A (por ejemplo una }ampa-
ra) y B(por ejemplo la luna) comparten una caracteristica idéntica (ambas proveen luz),

Lot
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y B(luna) y C(pelota) comparten una caracteristica idéntica, pero A y C no comparten
ninguna caracteristica [Tversky y Gati, 1982]. Los modelos geométricos pueden ser mo-
dificados para corregir esas suposiciones [Nosofsky, 1991].

-1.2.4 Modelas por caracteristicas.

A pesar de que la aproximacién geomsétrica tiene ventajas practicas, sus suposicio-
nes limitan su aplicabilidad. Primero, si la disimilitud va a ser representada como una
distancia métrica, ésta debe cumplir los tres axiomas de métricas, pero se han encontra-
do varios ejemplos a través de situaciones experimentales con humanos en los que se
contradicen estos tres axiomas. Segundo, pocos estimulos difieren entre si en sélo algu-
nas dimensiones continuas tales como tamaio y color. La mayoria de los estimulos
parecen ser mds efectivamente descritos por la presencia o ausencia de caracteristicas
cualitativas.

[Tversky, 1977] propuso un modelo de similitud basado en caracteristicas, en el
cual las caracteristicas comunes tienden a incrementar la similitud percibida en los dos
conceptos, y en donde las caracteristicas diferentes tienden a decrementar la similitud
percibida. Por ejemplo, un jitomate y una cereza son similares en virtud de que tienen
ciertas caracteristicas en comiin: redonda y roja. Por otro lado, son diferentes porque
tienen algunas caracteristicas distintas: tamaiio (grande contra pequeiio). Esta es una
afirmacién que no sorprende mucho y que ademas es intuitiva; ademsés, el modelo de
Tversky afirma que las caracteristicas que tienen en comin tienden a incrementar la
similitud percibida méds de lo que las caracteristicas distintas la decrementan. Esto es,
cuando tratamos de establecer una similitud le damos mds importancia a aquellas carac-
teristicas que tienen en comuin que a aquellas que los distingue. ‘

Unicos de A

Comunes

Objeto A
Objeto B

Figun 1.5 Representacion de dos objetos en donde cada uno contiene
sus propias y tlinicas caracteristicas y que también comparten ciertas
caracteristicas entre si.
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1. Percepcién Visuat de 1a Forma y Similitud

Tversky y otros han asumido que un objeto es representado por un conjunto de
caracteristicas o atributos. Normalmente éstas son variables binarias (por ejemplo con-
sonante con voz o sin voz) o partes que estdn presentes o no {por ejemplo ojos, cola,
barra horizontal), pero también podrian ser conjuntos ordenados de propiedades como
color o tamafio. Esto se ejemplifica en la Figura 1.5.

En este modelo la similitud es determinada por la correspondencia de caracteristi-
cas de las entidades en comparacioén, e integrando estas caracteristicas en la formula:

S(A,B)=af(Ay B)-bf(A—B)—cf(B-A) Qa.n

La similitud entre A y B, S(A,B), se expresa como una combinacién lineal de la
medida de lo que tienen en comiin y las caracteristicas en las que difieren. El termino (A
vy B) representa las caracteristicas que A y B tienen en comuan. (A-B) representa las carac-
teristicas que A tiene pero que B no tiene. (B-A) representa las caracteristicas que tiene B
pero no A.

Los términos a, b y c reflejan los pesos dados a los componentes que tienen en
comun y a los que difieren, y la funcién f normalmente se asume que es aditiva. Otros
modelos de caracteristicas calculan la similitud tomando la proporcién de lo que tienen
en comun con lo que tienen de distinto [Sjoberg, 1972].

1.2.5 Medidas de similitud basadas en funciones de distancia

Una de las aproximaciones que ha sido ampliamente usada, es la basada en medi-
das de similitud. Esta aproximacién consiste en dar una funcién que asocie un valor
numérico con una pareja de objetos, con la idea de que un valor grande indica una gran
disimilitud entre los objetos dados y un valor pequeiio indica que son muy parecidos.

Es deseable que dicha funcién cumpla con ciertas propiedades, entre las mds im-
portantes son las propiedades métricas: positividad, identidad, unicidad y desigualdad
del tridngulo. Otras propiedades incluyen la invarianza a un conjunto dado de transfor-
maciones y propiedades de continuidad, entre otras.

La aproximacién que se propone en esta tesis para comparar dos curvas
tridimensionales, en una de sus partes esta basada en una medida de disimilitud, porlo
cual se describird mas ampliamente esta aproximacién en el capitulo 2. Por lo pronto, se
seguird dando el panorama del resto de las aproximaciones a la similitud que se han
desarrollado.

13




1. Findamentos

1.2.6 Basados en alineaciones

" [Markman y Gentner, 1993] propusieron un concepto de similitud interesante. A
diferencia de la propuesta de Tversky, la cual trata simplemente de caracteristicas co-
munes y caracteristicas diferentes, el modelo basado en estructura de Markman y Gentner
asume una base tripartita para los juicios de similitud: caracterfsticas en comin
alineables, diferencias alineables y diferencias no alineables. Desde este punto de vista,
la similitud entre estructuras conceptuales es percibida relativa a una alineacién cohe-
rente, 0 a un mapeo estructural, entre aquellas representaciones conceptuales. Para que
una caracteristica sea considerada como comiin a ambos conceptos, ésta no sélo tiene
que existir en ambas representaciones, sino que debe ocupar la posicién relativa en cada
uno (es decir, las caracteristicas deben ser alineables bajo un mapeo de estructura o una
operacién de isomorfismo-grafico). Las caracteristicas que comparten que no ocupan la
misma posicién relativa son consideradas no alineables.

Por ejemplo, supongamos que se compara la universidad X con otra universidad Y.
Ambas universidades cuentan con un departamento de Ciencias de la Computacién
cuyos edificios principales son excéntricos y cuentan con nuevas supercomputadoras.
Al intentar obtener la similitud entre X y Y, la alineacién de departamentos de Ciencias
de la Computacion, edificios principales excéntricos y supercomputadoras nos dan tres
aspectos de comunalidad estructurada. Pero si sabemos que X tiene un programa de
posgrado en desarrollo mientras que Y tiene un prosgrado ya establecido, entonces se
obtiene una diferencia alineable. Mas atin, si se sabe que X cuenta con un departamento
de Arte pero Y no, entonces este cuenta como una diferencia no alineable en la compa-
racion.

Markman y Gentner afirman, con soporte empirico, que las diferencias alineables
juegan un mayor papel en los juicios de similitud que las diferencias no alineables.

1.2.7 Transformacionales

Esta aproximacién al modelado de la similitud esta basada en una distancia.de
transformacién. La similitud entre dos entidades se asume ser inversamente proporcio-
nal al niimero de operaciones requeridas para transformar una entidad para que esta sea
idéntica a la otra. Por ejemplo, “XXXXO" requiere solo una transformacién para conver-
tirse en “XXXOO" (cambiar una O por una X), pero se requiere de dos transformaciones
para convertirse en “OOXXX" (cambiar una O por una X, y hacer el reverso de la cadena.
Por lo tanto “XXXXO" es mas similar a “XXXOO". Un ejemplo de éste tipo de aproxima-
cidén a la similitud lo presentan [Sdnchez-Cruz y Bribiescal, en el cudl miden la simili-
tud entre dos objetos tridimensionales calculando el esfuerzo de transformar uno en
otro..
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1. Percepcién Visual de la Forma vy Similitud

1.2.8 Teoria Ggon

Al igual que la aproximacién con plantillas, la teoria Geon de Biederman, por ejem-
plo [Biederman, 1987] est4 relacionada principalmente con el reconocimiento de obje-
tos y esté centrada en la representacién de la forma visual. De acuerdo a la teorfa Geon,
los estimulos de los objetos son representados por formas primitivas o partes elementa-
les, como cilindros o conos, que se encuentran bajo una cierta relacién entre sf. De
acuerdo con la teoria, la generalizacién entre dos objetos ocurrird si las mismas partes y
relaciones son visibles en ambos, incluso si los detalles de varias partes cambian consi-
derablemente. Por ejemplo, si se rota un objeto pero esto no causa que se oculten algu-
nas de sus partes o relaciones, el objeto es atn reconocible y presumiblemente, las
imdgenes rotadas y no rotadas son similares. Para una extensa discusién de la teoria
Geon, ver [Kirkpatrick, 2001].

1.2.9 Comentarios finales

Estas aproximaciones han tenido cierto éxito en predecir cuantitativamente el jui-
cio de las personas acerca de la similitud entre dos entidades, aunque el probar estos
modelos para comparar entidades es atin un tema de investigacién.

Otra cuestién importante es referente al papel que juega la similitud en otros proce-
sos cognitivos. Por ejemplo, mientras que varios modelos de categorizacién estdn com-
pletamente basados en la similitud, otros investigadores han argumentado que también
depende de conocimiento abstracto y teérico. Otra complicacién para la explicacién del
papel de la similitud, es que ésta podria no ser un fenémeno unitario. Los juicios de
similitud estdn influenciados por el contexto, la perspectiva, las alternativas de eleccién
y la experiencia. Es probable que se usen diferentes procesos para realizar un juicio de
similitud para diferentes tareas, dominios y estimulos. La eleccion de caracteristicas,
transformaciones y descripciones estructurales usadas para describir entidades guiaran
las predicciones hechas por modelos similares tanto como lo hacen los mecanismos de
modelos para comparar e integrar estas representaciones.

Finalmente, la pregunta: “4Qué hace que las cosas se parezcan o se vean diferen-
tes?“, es atin una de las preguntas fundamentales de la psicologia y del reconocimiento
de patrones.

En el siguiente capftulo se presenta un panorama general de las diferentes propues-
tas que se han dado al problema de la similitud de patrones geométricos, desde un punto
de vista computacional.
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1. Fundamentos, Capitulo 2

CAPITULO 2
CORRESPONDENCIA DE PATRONES GEOMETRICOS

De acuerdo a (Hagedoorn, 2000] existen dos tipos de correspondencia de patrones:

i) Combinatorial
ii) Espacial

En el caso de correspondencia de patrones combinatorial tenemos los siguientes
ejemplos: correspondencia de cadenas, correspondencia de patrones de DNA y corres-
pondencia de patrones de drboles. Por otro lado, la correspondencia espacial de patrones
es el problema de encontrar la correspondencia entre dos imégenes de intensidad de
color o de modelos geométricos. La correspondencia podria ser una similitud o una
transformacién geométrica.

En este capitulo solo se considerard la correspondencia de patrones espacial, ya que
son el tipo de patrones con los que se trabajar4 en esta tesis.

2.1 CORRESPONDENCIA DE PATRONES ESPACIAL

La correspondencia de patrones espacial trata de transformar un patrén, y medir el
parecido con otro, usando por ejemplo alguna medida de similitud. De tal forma que las
medidas de similitud son una parte esencial en la correspondencia de patrones espacia-
les. A pesar de que se usa cominmente el término similitud, la disimilitud corresponde
a la nocién de distancia: pequerias distancias significan poca disimilitud y gran simili-
tud. .

®)

(@) .
Patrén A Patrdn 8 ©

Correspondencia

Figura 2.1
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1. Fundamentos

Un ejemplo simple de correspondencia de patrones espacial es el siguiente. Dados
dos patrones de entrada A y B, que se muestran en la Figura 2.1(a) y 2.1(b) respectiva-
mente, el problema es encontrar una transformacién g para la cual g(A) sea similar a B.
En este caso, g puede ser una combinacién de transformaciones de escala, rotacién y
translacion. La salida esperada de un buen algoritmo de correspondencia de patrones
espacial, podria ser una transformacion g como la que se presenta en la Figura 2.1(c) en
donde g(A) esta superpuesta sobre B.

La correspondencia de patrones puede ser estudiada de varias formas. Dados dos
patrones y una medida de disimilitud, podemos:

s Problema de cdlculo: calcular la disimilitud entre los dos patrones.

s Problema de decisién: para un umbral dado, decidir cudando la disimilitud
es mds pequeiia que el umbral.

= Problema de decisién: para un umbral dado, decidir cudndo existe una trans-
formaci6n tal que la disimilitud entre el patrén transformado y el otro patrén
es més pequeiia que el umbral.

= Problema de optimizacién: encontrar la transformacién que minimice la di-
similitud entre el patrén transformado y el otro patrén.

Algunas veces las complejidades en tiempo para resolver estos problemas son muy
grandes, de tal forma que tiene sentido utilizar algoritmos de aproximacién:

= Problema de optimizacién aproximada: encontrar una transformacion que
de una disimilitud entre los dos patrones que se encuentre entre un factor
multiplicativo constante de la disimilitud mfnima.

En el caso general, la entrada de los algoritmos de correspondencia de patrones
espacial es una pareja de patrones, y la salida es una transformacién. Los problemas de
correspondencia de patrones pueden ser clasificados por tres componentes:

1.- La coleccién de patrones.
2.- La clase de transformaciones.

3.- El criterio usado para seleccionar una transformacién.
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2. Correspondencia de Patrones Geométricos

Algunos ejemplos de colecciones de patrones son:

e Imidgenes a color,
s Imdgenes en escala de grises,
s Modelos CAD y

w  Gréficas vectorizadas.
Algunos ejemplos de clases de transformaciones son:

e Translaciones,

e Isometrias Euclidianas (las cuales preservan la distancia euclidiana entre cada
pareja de puntos),

a Transformaciones afines (las cuales son composiciones de transformaciones
lineales y translaciones),

= Transformaciones eldsticas (las cuales no preservan necesariamente las li-
neas rectas) y

= Las correspondencias (las cuales son relaciones entre caracterfsticas particu-
lares de ambos patrones).

Un ejemplo de un criterio de seleccién es que una transformacién deba minimizar
el valor de una medida de similitud (la cual es una funcién que asigna un valor real no
negativo a cada pareja de patrones). El criterio de seleccién no se hace explicito siempre
en la descripcién del método.

2.1.1 Correspondencia de patrones fotométrico y geométrico

La correspondencia de patrones espacial puede ser subdividida en dos categorias,
dependiendo del tipo de patrones de entrada:

i) Fotométrico
ii) Geométrico

De tal forma que la correspondencia de patrones se clasifica como se muestra en el
siguiente esquema.
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1. Rindamentos

Combinatorial

Correspondencia de patrones Fotométrico

Espacial Geométrico

L

Los métodos fotométricos trabajan directamente sobre iméagenes que son considera-
das como arreglos de valores de intensidad o funciones evaluadas en los reales. En otras
palabras, se refiere a la informacién de intensidad medida por cdmaras, digitalizadores,
MR]I, CT, etc.

Los métodos geométricos trabajan sobre datos geométricos tales como conjuntos
finitos de puntos o de poligonos. Estos datos geométricos pueden ser obtenidos directa-
mente de una representacién de objetos basada en vectores. También pueden ser obte-
nidos a partir de imédgenes usando técnicas de extraccién de caracteristicas. En este
contexto, la correspondencia de patrones geométricos podria ser llamada corresponden-
cia de patrones basada en caracteristicas.

Algunas veces los métodos fotométricos y los métodos geométricos son usados en
combinacién. Por ejemplo cuando las caracteristicas son usadas para generar candidatos
de correspondencia y la fotometria es usada para verificar las correspondencia de los
candidatos.

2.1.2 Correspondencia total y correspondencia parcial

Existe una diferencia entre la correspondencia total y la correspondencia parcial.
En la correspondencia total, se realiza la correspondencia de un patrén completo con
otro patrén completo. Mientras que en la correspondencia parcial, se realiza la corres-
pondencia de un patrén (o de parte de este) con una parte del otro patrén.

La correspondencia parcial puede ser vista como el andlogo geométrico de la corres-
pondencia de subcadenas. Se requiere tener cuidado con la formulacién de los proble-
mas de correspondencia parcial. Por ejemplo, si se define la correspondencia parcial
como la transformacién de un patrén de tal forma que éste se convierta en un subconjunto
de otro patrén, podria llevar a resultados indeseables si se implementa, especialmente si
las transformaciones que se consideran incluyen a la escala.

Existen varias formas de definir la correspondencia parcial en términos de la corres-
pondencia total. Un ejemplo es identificar los subpatrones de un patrén que correspon-
den a distintos objetos; cada uno de estos subpatrones da lugar a un problema de corres-
pondencia total.
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2. Comrespondencia de Patrones Geométricos

2.1.3 Correspondencia exacta y aproximada

La correspondencia de patrones exacta normalmente significa encontrar una trans-
formacién bajo la cual un patrén se convierta en una copia idéntica del otro. La corres-
pondencia aproximada significa encontrar la transformacién bajo la cual un patrén se
vuelva similar (pero no necesariamente idéntico) a otro patrén. La confusién de estos
dos términos radica en el hecho de que el adjetivo "aproxima” es también usado en
relacién con algoritmos de optimizacién; y muchos tipos de correspondencia de patro-
nes pueden ser vistos como problemas de optimizacién. Un algoritmo de aproximacidn
calcula una solucién que no es necesariamente la 6ptima. En este contexto, la aproxima-
cién no tiene nada que ver con el tipo de correspondencia de patrones.

2.1.4 Problemas relacionados con la correspondencia de patrones
geométricos.

El reconocimiento de objetos es muy similar a la correspondencia de patrones
geométricos, aunque no hay consenso acerca del significado exacto de reconocimiento
de objetos. Existen tres usos distintos para el término reconocimiento de objetos.

Primero, el término reconocimiento de objetos es usado para la segmentacién de
regiones. La segmentacion de regiones es el problema de determinar las regiones en yna
imagen que corresponden a objetos fisicos distintos.

Segundo, el término reconocimiento de objetos se usa para un tipo de correspon-
dencia de patrones parcial. En este caso, el problema es detectar las ocurrencias de un
objeto dado en una imagen.

‘Tercero, el término reconocimiento de objetos es usado para el reconocimiento de
formas. El reconocimiento de formas juega un papel importante en las siguientes cate-
gorias:

= Recuperaci6én de formas. Consiste en buscar en una base de datos de formas
(que normalmente es considerablemente grande) todas las formas que son
similares a una dada en la peticién. Normalmente se encuentran todas las
formas que cumplen con estar dentro de cierta distancia con respecto ala de
la peticién (problema de decisi6én), o en encontrar las primeras formas cuya
distancia sea la mas pequernia (problema de calculo). Si la base de datos es
grande, no seria adecuado calcular la similitud de la forma dada y todas las
que se encuentran en la base de datos. En este caso se puede usar una estruc-
tura de indexado para excluir grandes partes de la base de datos en una etapa
temprana de la bisqueda, en donde se usa normalmente alguna propiedad de
tipo designaldad del tridngulo.
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1. Fundamentos

s Reconocimiento de formas y clasificaciéon. Consiste en determinar cuando
una forma dada corresponde lo suficientemente cerca a un modelo (problema
de decision), o a cuél de los representantes de k clases es mds similar.

= Alineacion y registro de formas. Consiste en transformar una forma de tal
manera que se obtenga su mejor correspondencia con otra forma (problema
de optimizacién), por completo o en alguna parte.

s Aproximacién de formas y simplificacién. Consiste en construir una forma
de menos elementos (puntos, segmentos, tridngulos, etc.), de tal forma que
ésta aun sea similar a la original. Existen muchas heuristicas para aproximar
curvas poligonales y superficies poliédricas. Los métodos Sptimos constru-
yen una aproximacién con los menores elementos dada una medida de disi-
militud, o con la menor disimilitud dado el niimero méximo de elementos.

2.1.5 Obteniendo patrones geométricos

Los algoritmos de correspondencia de patrones geométricos trabajan con patrones
geométricos. Un patrén geométrico es un subconjunto de algin espacio base (el cual es
normalmente R? o R?). En esta tesis, la palabra patron serd usada como una abreviacién
de patrén geométrico.

Cada algoritmo de correspondencia de patrones geométricos trabaja sobre una co-
leccién especifica de patrones. Un ejemplo importante es la coleccion de todos los
subconjuntos finitos en el plano. Otros ejemplos son la coleccién de todas las poli lineas
en el plano y la coleccién de todos los poligonos en el plano. Para cada algoritmo consi-
derado en este capitulo, la coleccién de patrones consiste de uniones finitas de primiti-
vas geométricas. Ejemplos de primitivas geométricas en dos dimensiones son segmen-
tos de lineas, segmentos de curvas y tridngulos. Ejemplos de primitivas geométricas en
otras dimensiones son puntos y parches de hipersuperficies.

Los patrones se obtienen de dos fuentes: imédgenes y modelos geométricos. Las imad-
genes son comiinmente almacenadas como arreglos de valores de intensidad. Un mode-
lo geométrico podria ser almacenado como una lista de primitivas geométricas, una
representacién de borde o una representacién jerarquica como un CSG (Constructive
Solid Geometry). Los algoritmos de correspondencia de patrones normalmente necesi-
tan representaciones simples como entrada, por ejemplo, listas de primitivas geométricas.
Para imagenes y modelos geométricos, se deben realizar varios pasos previos para obte-
ner representaciones de patrones que sean adecuadas para ser entradas de un algoritmo
de correspondencia de patrones geométricos.

Para obtener patrones a partir de modelos geométricos, podrian ser necesarias con-
versiones de representaciones. Si el modelo geométrico es almacenado como una lista
de primitivas geométricas o con su representacién de borde, la conversi6n tiende a ser
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2. Correspondencia de Patrones Geométricos

directa. Por otro lado, si el modelo geométrico es almacenado como una representacién
jerdrquica, la conversién puede no ser trivial.

Para obtener patrones a partir de imdgenes, es necesario realizar el proceso de ex-
traccién de caracteristicas. Un paso preliminar a la extraccién de caracteristicas es la
aplicacion de técnicas de procesamiento de imdgenes para mejorar la calidad de laima-
gen. Para algunos algoritmos de extraccién de caracteristicas, la salida es una imagen
binaria (en blanco y negro). En estos casos, se requiere de un paso adicional de
vectorizacién para obtener primitivas geométricas.

La extraccién de caracterfsticas es una de las dos grandes partes del reconocimiento
de patrones y es un campo de investigacién por si mismo. Este esta relacionado con
disciplinas como procesamiento de seiiales, procesamiento de imdgenes, visién por com-
putadora e inteligencia artificial. Ejemplos de extraccién de caracteristicas son: detec-
cién de esquinas, deteccién de bordes y deteccién de regiones.

La deteccién de esquinas es la tarea de encontrar esquinas de objetos fisicos en
objetos, Las esquinas son puntos sobre el contorno de un objeto en el cual la curvatura
es alta.

La detecci6n de bordes es el proceso de encontrar los bordes entre regiones en una
imagen que corresponden a distintos objetos fisicos. La aproximacién mds simple calcu-
la las diferencias en intensidades entre los pixeles vecinos. Estas diferencias son des-
pués aplicadas a un proceso de umbral con lo cual se obtienen los bordes.

La deteccién de regiones es el problema de determinar las regiones en una imagen
que corresponden a un solo objeto fisico. Los métodos mds primitivos de deteccién de
regiones aplican un umbral sobre el color o intensidad. Las técnicas mas avanzadas
trabajan sobre diferentes niveles de detalle.

2.2 PRINCIPALES TECNICAS DE CORRESPONDENCIA DE PATRONES GEOME-
TRICOS

Las técnicas mds usadas para realizar correspondencia de patrones geométricos
son:

® Métodos globales,
s Correspondencia de gréficas,
s Hashing geomeétrico y

s Correspondencia de patrones basados en medidas de similitud.

En las siguientes subsecciones se presenta una breve descripcién de cada técnica
" asf como sus principales ventajas y desventajas.




1. Ffindamentos

2.2.1 Métodos globales

Los métodos globales son métodos que usan informacién geométrica global para
encontrar las correspondencias. Un ejemplo es el mapeo de la caja envolvente de un
patrén en la caja envolvente de otro patrén. Otro ejemplo es la translacién del centroide
de un patrén en el centroide de otro patrén. Las técnicas basadas en momentos {Chen,
1993] generalizan este altimo ejemplo. Ademés éstas técnicas pueden ser usadas para
realizar correspondencias bajo isometrias euclidianas y transformaciones de similitud.

Su principal ventaja es:

= Son métodos muy riapidos debido a su simplicidad.
Sus principales desventajas son:

= No son muy adecuados para encontrar correspondencias admisibles entre dos
patrones que son muy diferentes.

s Tampoco son muy adecuados para encontrar correspondencias parciales.

2.2.2 Correspondencia de gréficas

La correspondencia de graficas es un método en donde la estructura de un patrén
se describe como una gréfica. Una vez que las gréficas han sido construidas, la corres-
pondencia se realiza entre las graficas buscando isomorfismos de graficas o isomorfismos
de subgraficas.

Su principal ventaja es:

s Existen algoritmos eficientes para clases en particular de gréfjcas.

Sus principales desventajas son:

e« Debido a su naturaleza discreta, la correspondencia de gréficas no es muy
robusta a errores en el patrén.

s El éxito dela técnica depende de la generacién correcta de las graficas a partir
de las entradas.

e Existe una falta de diferenciaci6n: varias clases de patrones comparten la
misma grafica.

Un ejemplo de correspondencia de gréificas se da en [Gigus et al, 1991].

24




2. Correspondencia de Patrones Geométricos

2.2.3 Hashing geométrico

El hashing geométrico, [Wolfson, 1990) y [Wolfson y Rigoutsos, 1997}, es otro tipo
de método de correspondencia. Esta técnica consiste en que, dado un patrén geométrico
desconocido encontrar la mejor correspondencia con otros patrones geométricos cono-
cidos que ya han sido definidos previamente en una base de datos de patrones.

En este método las primitivas geométricas que forman el patrén, son usadas para
generar una descripcién normalizada del patrén como un todo. Por ejemplo, para con-
juntos finitos de puntos en un plano, se genera una descripcién invariante a transforma-
ciones afines cuando el conjunto de puntos se expresa en coordenadas del sistema.
Todas las descripciones normalizadas son usadas para construir una tabla hash. Supon-
gamos que se requieren detectar eficientemente las ocurrencias de un patrén fijo A
como un subconjunto de varios patrones B. En este caso, se construye una estructura
hash para A, y se insertan descripciones normalizadas de B en esa estructura hash.

Sus principales ventajas son:

= Es robusto cuando existen puntos faltantes.
= Es robusto cuando se presentan oclusiones parciales.

a Es eficiente en tiempo cuando se desea reconocer un conjunto fijo de patro-
nes, después de que la estructura haya sido construida.

» Es inherentemente paralelizable.

Sus principales desventajas son:

s La estructura de datos puede crecer demasiado, dependiendo del grupo de
transformaciones.

» Es una aproximacién muy dependiente de la representacién y topologia de
los patrones, lo cual es una desventaja si los patrones de entrada se obtienen
por medio de un proceso de extraccién de caracteristicas.

2.2.4 Correspondencia de patrones basada en medidas de similitud

Como ya se habia mencionado, una funcién de similitud es una funcién que asigna
un nvimero real no negativo a cada pareja de patrones. Un ejemplo tipico de correspon-
dencia de patrones basada en medidas de similitud es encontrar una transformacién

_geométrica que minimice una medida de similitud. En este ejemplo, el problema preciso
es, dados los patrones A y B, encontrar una transformacién g (de una clase especifica de
transformaciones) que minimice el valor de la medida de similitud entre g(A) y B.
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Sus principales ventajas son:

= Este tipo de correspondencia puede ser usado para encontrar corresponden-
cias admisibles aunque los patrones difieran mucho.

=« Esta aproximacién puede ser usada en correspondencias parciales.

s Siemprey cuando la medida de similitud usada esté definida sobre los patro-
nes como conjuntos {en vez de sobre su representacién), los métodos basados
en medidas de similitud son independientes de la representacién.

Su principal desventaja es:

= Laeficiencia de estos métodos depende mucho de la eleccién de la medida de
similitud. Aunque por lo general éstos métodos tienden a ser mds lentos que
los globales.

La correspondencia de patrones basada en medidas de similitud se discute con més
detalle en la siguiente seccién, en donde se presentan varios ejemplos de medidas de
similitud.

2.3 CORRESPONDENCIA DE PATRONES BASADO EN MEDIDAS DE SIMILITUD

En esta seccion se discuten varios métodos de correspondencia de patrones
geomeétricos que estan (implicitamente o explicitamente) basados en medidas de simili-
tud. Primero se discute el problema fundamental de la correspondencia de congruencia
exacta. Este tipo de correspondencia de patrones esta basado implicitamente en la mé-
trica discreta. Enseguida se discuten las propiedades deseables en las medidas de simi-
litud y los métodos que estan basados explicitamente en estas, los cuales incluyen la
distancia de embotellamiento (bottleneck), la métrica Hausdorff y la distancia Frechet,
entre otros.

2.3.1 Métodos de correspondencia de congruencia exacta

El problema de correspondencia de congruencia exacta es el siguiente: dados dos
patrones A y B, encontrar una transformacién g en G bajo la cual la imagen g(A) seaigual
a B. Normalmente, Ay B son conjuntos finitos de R, y el grupo G estd compuesto de las
isometrfas Euclidianas en Rk, )

La métrica discreta, denotada por c, esta definida como:

0 siA=B .
1 enotrocaso (2.1)

c(A,B)= {
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Los algoritmos de correspondencia de congruencia exacta realizan los siguientes
pasos normalizados. Ambos patrones son trasladados de tal forma que sus centroides
caigan en el origen. El conjunto resultante es después proyectado sobre una esfera uni-
taria en R*. Cada punto proyectado es etiquetado con la distancia del punto original al
origen. Estos algoritmos proceden a realizar la correspondencia entre los conjuntos de
puntos etiquetados. En dos dimensiones, el problema de realizar la correspondencia del
conjunto de puntos etiquetados se reduce a realizar una correspondencia de cadenas.
En tres dimensiones se reduce a una prueba de isomorfismos de gréficas. En dimensio-
nes mds grandes, se usan técnicas de reduccién de dimensién.

Los algoritmos de correspondencia de congruencia exacta s6lo encuentran las
correspondencias si los patrones son iguales bajo una transformacién. Por lo tanto, el
uso préctico de estos algoritmos es limitado. Este tipo de algoritmos no se presta para la
generalizacién a otras medidas de similitud ademds de la métrica discreta.

2.3.2 Propiedades deseables en las medidas de similitud

En esta seccién se presenta una lista de las posibles propiedades que puede cumplir
una medida de similitud. La decisién de cuando o no son deseadas ciertas propiedades
dependera de la aplicacién en particular, algunas veces una propiedad ser4 1til, mien-
tras que algunas otras serd indeseable. Algunas combinaciones de las propiedades son
contradictorias, de tal forma que no se puede encontrar una funcién de similitud que
satisfaga a todas ellas.

Una medida de disimilitud de patrones geométricos, o funcién de distancia, sobre
una coleccién de patrones geométricos S es una funcién 4:SxS —» R. Las siguientes
propiedades aplican para todos los patrones geométricos A, By Cen S.

1.- No negatividad: d(4,B) =0
2.- Identidad: d(A4, 4) =0 para todas las formas en A
3.- Unicidad: d(A4,B) =0 implicaque 4= B
4.- Desigualdad del triangulo fuerte: d(A4, B)+d(A4,C)=2d(B,C)
Una funcién de similitud que satisfaga (2), (3) y (4) es llamada una métrica. Si una

funcién satisface solo (2) y (4), entonces es llamada una semimétrica.
Una formulacién més comiin de la desigualdad del tridngulo es la siguiente:

5.- Desigualdad del triangulo: d(4, B)+d(B,C)=d(A,C)
Las propiedades (2} y (5) no implican la simetria.

Las medidas de similitud para correspondencias parciales (las cuales dan una pe-
queiia distancia d{A,B) si una parte de A hace correspondencia con una parte de B) en
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general no obedecen la desigualdad del triangulo. Un contraejemplo es el que se mues-
tra en la Figura 2.2, en donde la distancia del hombre al centauro es pequeiia (se parecen
mucho), la distancia del centauro al caballo es pequena (se parecen mucho), pero la
distancia del hombre al caballo es grande (son muy distintos).

94

Figura 2.2 Contraejemplo de la desigualdad del tridngulo.

Entonces, dfhombre, centauro) + d{centauro, caballo} > d(hombre, caballo) no es
coherente. En este caso es mejor formular una forma mas débil de la desigualdad del
triangulo:

6.- Desigualdad del triangulo relajada: c(d(4, B) +d(B,C)) = d(A,C), para alguna
constante c>=1

7.- Simetria: d(A,B) = d(B,A)

La simetria es una propiedad que no siempre es deseada. Esto se debe a que la
percepcién humana no siempre encuentra que por ejemplo una forma A es igualmente
similar a B, como Bes a A.

8.- Invarianza: d es invariante bajo un grupo elegido de transformaciones G, si
para toda g € G, d(g(A), g(B)) = d(A,B).

Para el reconocimiento de objetos, normalmente es deseable que la medida de simi-
litud sea invariante bajo las transformaciones afines, ilustradas en la Figura 2.3; aunque
depende de la aplicacion y algunas veces se desea un grupo mds grande de transforma-
ciones. :
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2. Correspondencia de Patrones Geométricos

gA)

g(8)

" Figura 2.3 Transformaciones afines.

Las siguientes cuatro propiedades se refieren a la robustez, una forma de continui-
dad. Tales propiedades son iitiles para que la medida sea robusta a los efectos de

discretizacién, ver Figura 2.4.

beA(t(A)
>t F

a) Robusta a deformacidn

c) Rnbusl_a a grietas

\¢= bdA)

b) Robusta a borrosidad

2

7
b bB) - bckA)

N

{

!

) v

7

l | 4= bdfA)

d) Robusta a ruido

S SV

Figura 2.4 Efectos de discretizacién: (a)deformacién, (b)borrosidad,

(cjgrietas y (d)ruido.’

9.- Robusta a deformacién: Para cada e > 0, existe un conjunto abierto F de defor-
maciones lo suficientemente cerca de la identidad, tales que d(f(4),4)<e

para todafe F.
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10.- Robusto a 1a borrosidad: Para cada € > 0, una vecindad abierta U de bd(A), el
borde de A existe, tal que d(A,B) < e para toda B que satisfagaB- U= A-U
v bd(A)c bd(B).

11.- Robusto a grietas (crack): Para cada € > 0, y cada grieta x en el contorno de
A, existe una vecindad abierta U de x tal que para toda B que satisfaga
B-U=A-U ybd(A) c bd(B).

12.- Robusto al ruido: Para cada x e A? - A, y cada € > 0, existe una vecindad
abierta U de x tal que para toda B, B- U = A- U implica que d(A,B) < e.

13.- Distributividad: Para todaAy B u C, d{A, B u C) <=d(AB) + d(A,C).

La siguiente propiedad dice que el cambio de A a A _ B es mds pequeiio que el
cambio de A  C si B es mas pequefio que C:

14.- Proporcionalidad: ParatodaA ~ B= 3yA ~ C = &, si B c de C, entonces
dAA U B)<dA Ao C).

Finalmente, la funcién de distancia es estrictamente monétona si al menos uno de
los pasos intermedios de sumar B - A con A, y C - B con B es més pequeiio que los dos
pasos combinados:

15.- Monotoneidad: Para teda A < B < C, d(A,C) > d(A,B), o d(A,C} > d(B,C).

2.3.3 Medidas de similitud para conjuntos finitos de puntos

Sean A y B dos conjuntos de puntos de tamarios n y m respectivamente. La corres-
pondencia de puntos significa encontrar una correspondencia entre los puntos de A y
los puntos de B. Una correspondencia 6ptima minimiza alguna medida de disimilitud
entre los conjuntos de puntos. La correspondencia puede ser muchos a muchos, pero
también uno a uno, y ambos casos tienen sus aplicaciones.

Las principales medidas de similitud para conjuntos finitos de puntos se describen
a continuacion.

2.3.3.1 Distancia Lp, Distancia de Minkowski

Muchas de las medidas de similitud sobre patrones geométricos estén basadas en la
distancia Lp entre dos puntos. Para dos pyntos (x,y) en R, la distancia Lp esta definida
, .

ip
como L (x,y)= (ZIX} —.V,lp) . A esta distancia también se le conoce como la distancia
=0
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de Minkowski. Para p=2, ésta se convierte en la distancia Euclidiana L,. Para p=1, se
obtiene la distancia de Manhattan L. En el caso en que p se aproxima a «, 5 obtiene la

métrica méaxima: max,(jx, - y,)).
Para toda p 21, las distancias Lp son métricas. Para p < 1 no es una métrica, ya que
la desigualdad del triangulo no se cumple.

2.3.3.2 Distancia uniforme

La distancia uniforme es el mfnimo de todas las correspondencias uno a uno fentre
Ay B de la diferencia entre el médximo y el minimo de dfa,f(a)). También es conocida
como la distancia balanceada o la distancia justa. Esta distancia se puede calcular en

tiempo O(n'*’ logn) [Efrat y Katz, 1996). El problema de encontrar la distancia uniforme

més pequeiia de todas las correspondencias uno a uno entre k puntos en A y k puntos en
B puede ser calculada con la misma complejidad en tiempo.

2.3.3.3 Distancia de Hausdorff

En muchas aplicaciones no todos los puntos de A necesariamente tienen un punto
correspondiente en B, debido a oclusi6n y a ruido.

En este tipo de aplicaciones normalmente los dos conjuntos de puntos son de tama-
fios distintos, de tal forma que no existe una correspondencia uno a uno entre todos los
puntos. En este caso, se utiliza frecuentemente la distancia de Hausdorff.

La distancia de Hausdorff para conjuntos finitos de puntos se define como sigue. La

distancia directa de Hausdorff ;}( A, B) se define como el médximo de todos los puntos en
A de las distancias a un punto de B. La distancia de Hausdorff d(A,B) es el mdximo de

d(A,B) Y d(B, A)
d(A,B) = max{ d(4,B), d(B,4)}" d(4,B) = maxmind(a.b),

en donde d(a,b) es la distancia en la cual se basa la distancia de Hausdorff, por ejemplo
puede ser la distancia euclidiana.
La distancia parcial de Hausdorff es el méximo de las dos distancias directas parcia-

les de Hausdorff g (A.B)Y ;,(B,A)z

- - - k"" A
d,(A,B) = max{ d,(4,B), d,(B,A)}> d(4.B)= _ 4 mind(a,b)
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1. Fundamentos

La distancia parcial de Hausdorff no es una métrica ya que no cumple la propiedad
de la desigualdad del tridngulo.

2.3.4 Medidas de disimilitud para curvas

La forma mas directa para representar curvas es con su funcién de posicién, la cual
define todas las posiciones de la curva. Una curva paramétrica A esta definida en térmi-
nos de un pardmetro: A{t) = (x(t), y(t}). En general, muchas de las parametrizaciones
resultan en la misma forma de la curva, pero tienen diferentes vectores de derivadas alo
largo de la curva. Las curvas poligonales (poli-lineas) se representan normalmente por
sus secuencia de vértices. También se pueden representar las curvas por medio de una
definicién implicita, A: f{x,y) = 0, pero no es muy usada para realizar correspondencia
de curvas. Las principales representaciones de curvas se describen con mas detalle en el
capitulo 3.

Las poli-lineas que provienen de aplicaciones del mundo real es comiin que conten-
gan vértices falsos, los cuales pueden ser eliminados al aproximar el poligono. Existen
muchas heuristicas para aproximar curvas poligonales, ver por ejemplo [Rosin, 1997]
para una comparacién. Dos métodos para una aproximacién 6ptima son los siguientes:

s Dada una poli-linea A y un nimero &, construir una poli-linea aproximada A,
de k vértices, minimizando el error de aproximacion, o la disimilitud, d(A,A,).

s Dada una poli-linea y una cota de error €, construir una poli-linea aproxima-
da A_con disimilitud d(A,A_) < €, minimizando el namero de vértices.

Ambas aproximaciones pueden ser calculadas en un tiempo de O(n* logn) para va-

rias medidas de error. Por otro lado, estas aproximaciones Gptimas no son adecuadas
para construir aproximaciones jerdrquicas, en el sentido de que cada segmento en un
nivel pueda ser refinado en el siguiente nivel de la aproximacién. La aproximacién de
poligonos en varios niveles permite que se lleve a cabo el procesamiento de curvas
jerdrquico [Veltkamp, 1998].

A continuacién se describen brevemente las medidas de similitud de curvas mas
representativas.

2.3.4.1 Funcién de angulo

A partir de la representacién de curvas con funciones paramétricas, se pueden deri-
var otras representaciones tal como la funcién de 4ngulo acumulado [Otterloo, 1992].

La funcién de dngulo acumulado, o funcién de dngulo, ® ,(s) de un poligono A da
el dngulo entre la tangente en sentido contraria de las manecillas del reloj y el eje x
como una funcién de la longitud del arco s. ® ,(s)mantiene el rastro de los dngulos que
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se han registrado, incrementindose con vueltas a la izquierda y decrementdndose con
vueltas a la derecha. Claramente esta funcién es invariante bajo la translacién de la poli-

linea. La rotacién de la poli-linea en un dngulo g resulta en un corrimiento vertical de la

funcién con una cantidad g.

Para las poli-lineas, la funcién de dngulo es una funcién constante a tajos, que se
incrementa o decrementa en los vértices, y que es constante entre dos vértices consecu-

tivos, ver Figuras 2.5 y 2.6.

Figura 2.5 Una curva poligonal simple y su funciéon de dngulo

’

Figura 2.6 Una curva poligonal y su funcién de éngulo

La correspondencia de poli-lineas basada en la funcién de dngulo puede realizarse
como sigue. Por simplicidad, primero asumamos que las dos curvas tienen la misma
longitud. Para realizar la correspondencia de las curvas usando la funcién de dngulo,
por ejemplo, primero se escala el tamario de los poligonos de tal forma que tengan el
mismo perimetro. Ademds, supongamos que la métrica L, en espacios de funciones,

aplicadoa ®, ya ®,, da la medida de disimilitud entre A y B (ver Figura 2.7):

d,p =(§ |®A(S)—®B(S)]‘pd§ )'/”

 d
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1o

g

o ||

’
==°r

2B 4

Figura 2.7 Los rectangulos encerrados por @, y O, y las lineas
punteadas son usadas para la evaluacién de la disimilitud.

2.3.4.2 Funcién de firma

En cada punto a lo largo de la curva, el valor o de la funcién de firma es la longitud
del arco de la curva a la izquierda o sobre la linea tangente en ese punto, ver Figura 2.8.

Figura 2.8 Una curva y su funcién de firma

Esta funcién es invariante a las transformaciones de similitud: combinaciones de
rotaciones, translaciones y escalas. Para las curvas convexas, la funcién de firma es uno
en todas partes, parque en cada punto, toda la curva se encuentra a la izquierda de la
tangente. Para una sola curva poli-linea, la funcién de firma puede ser calculada en
tiempo de O(»n*) [O'Rourke, 1985].

Para poli-lineas, las medidas de disimilitud que pueden ser usadas son las que estdn
basadas en "alteracién de tiempos" de secuencias de elementos (vértices o segmentos),
apareando los elementos de A con los elementos de B. El apareamiento no necesita ser

uno a uno: el apareamiento del elemento i de A al elemento j de B, podria ser seguido por
un apareamiento de i con j+1, i+1 con j, 0 i+1 con j+1.
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2.3.4.3 Longitud de arco afin

En vez de usar funciones de dngulo, se pueden usar representaciones de curvas
invariantes a transformaciones afines como base para la correspondencia de formas.
Mientras que las funciones de dngulo son invariantes tinicamente bajo transformacio-
nes de similitud, esta representacion es invariante a todas las transformaciones afines.
Huttenlocher y Kedem [Huttenlocher y Kedem, 1990} usan la distancia unidimensional
de Hausdorff para comparar dos descripciones de longitud de arco affn de curvas.

Sea A4:[0,1]]—» R una curva dos veces continuamente diferenciable, y sea A’ y A” la
primera y segunda derivada, respectivamente. La longitud de arco afin es la funcién

o : R — rdada por:
o) > | [det(4'(x), 4" (x))| "t
La longitud de arco normalizada esta definida como sigue:
o(r)

o) o)

En vez de estas definiciones, Huttenlocher y Kedem usan una versién discretizagda
de la longitud de arco afin para representar el borde con un poligono simple. Esta repre-
sentacién discretizada es un conjunto finito de nimeros entre 0 y 1, un niamero para
cada vértice del borde. Dos poligonos simples son iguales si las longitudes de arco
discretizadas son iguales bajo translacién modulo 1. Este problema puede ser resuelto
de tal forma que sea robusto a la perturbacién al minimizar la distancia de Hausdorff
entre dos representaciones (vistas como conjuntos de puntos finitos unidimensionales).
El uiltimo problema puede ser resuelto en tiempo O(mn(log(mn)).

2.3.4.4 Distancia de Hausdorff

La distancia de Hausdorff no esta definida s6lo para conjuntos finitos de puntos,
sino también para cualesquiera dos conjuntos compactos. Un caso especial son los con-
juntos de poli-lineas. Los resultados para poli-lineas son los mismos que para poligonos.

Dados dos poligonos A y B, la distancia directa de Hausdorff de A a B puede ser
calculada usando el diagrama de Voronoi de B, el cual le asigna a cada vértice y arista de
A una regién de puntos que se encuentran mas cerca de ese vértice o arista que cualquier
otro. [Belogay et al, 1997] presenta c6mo calcular la distancia de Hausdorff entre curvas.

2.3.4.3 Distancia de Fréchet

La distancia de Hausdorff normalmente no es apropiada para medir la disimilitud
entre curvas. Para todos los puntos en A, la distancia al punto mas cercano en B podria
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ser pequeiia, pero si caminamos hacia adelante alo largo de las curvas A y B simultdnea-
mente, y medimos la distancia entre los puntos correspondientes, la maxima de estas
distancias podria es mas grande, ver Figura 2.11. Esto es alo que se llama la distancia de
Fréchet. Formalmente, sean A y B dos curvas parametrizadas A(a(¢))y B(S5(t)), y sean
sus parametrizaciones @ y # funciones continuas del mismo pardmetro ¢e[0,1], tales
que a(0)=£(0)=0 y a(l)= p(1)=1. La distancia de Fréchet es el minimo de todas las
parametrizaciones monétonas incrementales a(r) v A(+) de la distancia maxima

d(A(a(), B(f(")), tel0,]1].

{Alt y Godeau, 1995) considera el calculo de la distancia Fréchet para el caso espe-
cial de poli-lineas. El decidir cuando la distancia de Fréchet es mas pequeiia que una
constante dada, puede realizarse en tiempo O(mn). Basdndose en este resultado, y en la
técnica de busqueda paramétrica se deriva que el calculo de la distancia de Fréchet
puede calcularse en tiempo Ofmn log(mny)). A pesar de que el algoritmo tiene baja com-
plejidad asintética, no es realmente practico. La técnica de bisqueda paramétrica usada
aqui usa una red ordenada con constantes muy grandes en tiempo de ejecucién. Si se
usa un algoritmo de ordenamiento mas simple se puede obtener un tiempo de ejecucién

asint6tico de O(mn(logmn)’). Atn asi, la bisqueda paramétrica no es facil de
implementar.

Figura 2.11 La distancia Hausdorff (H) y la distancia de Fréchet (F)
entre dos curvas.

Se obtiene una variacién de la distancia de Fréchet al eliminar la condicién de la
monotoneidad de la parametrizacién. La distancia de Fréchet resultante d(A,B) es una
semimétrica: la distancia cero no significa necesariamente que los objetos son el mismo.

Otra variacion consiste en considerar la correspondencia parcial: encontrar la parte
de una curva con la cual la otra tiene la distancia de Fréchet mas pequeiia. El problema
de decisién correspondiente puede ser resuelto en tiempo O(mn log(mn)), y el problema

de calculo en tiempo O(mn(log(mn))?).
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2.3.5 Construcciones

En esta seccién se discutirdn varias construcciones que pueden ser usadas para
manipular las medidas de similitud, con la finalidad de que estas cumplan con ciertas
propiedades.

2.3.5.1 Remapeo

Sea w:[0,0] >[0,o}juna funcién monétona continua con w(x)=0 si x=0, y
subaditiva: w(x + y) < w(x)+w(y) . Ejemplos de éstaincluyen mapeos a x /(1 +x), tan™'(x),
log(x), x''7, paraalguna p 21, y min(x,c), para alguna constante positiva c. Si d(A,B) es
una métrica, entonces también lo es ,;( A, B) = w(d(A, B)). Con alguna de estas funciones,
se puede mapear una métrica no acotada d a una métrica acotada.

2.3.5.2 Normalizacién

La normalizacién se usa cominmente para escalar el rango de valores de una medi-
da de similitud a [0,1], pero al realizar una normalizacién puede también cambiar otras
propiedades. Por ejemplo podria hacerla invariante a un grupo de transformaciones mas
grande.

2.3.5.3 De Semi-métrica a Métrica

Sea S un espacio de objetos, y d una semimeétrica. La identificacién de todos los
elementos A,B de S para los cuales d(A,B)=0 y considerar a estos como un solo objeto,
produce otro espacio S’. La semimétrica en S entonces da una métrica d’(C,D) = d(C,D)
en S’

2.3.5.4 Ventaja

Sea d alguna funcién de distancia en un espacio S de patrones, d:S X § — R. Para

algin patrén fijo Ce 5 (objeto de ventaja), la funcién d.(4,B) = ld(4,C)-d(B,C)| es una

semimeétrica, incluso si d no cumple las propiedades de no-negatividad, identidad, des-
.igualdad del tridngulo débil y simetria.
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Como se vio, la mayoria de las medidas de similitud para realizar correspondencias
de curvas se basan en las representaciones de éstas. En el siguiente capitulo se da un
panorama general de las principales representaciones de curvas tridimensionales, ha-
ciendo énfasis en la representacién del cédigo de cadenas de cambios de direccién
ortogonal, que es la representacién con la que se trabaj6 en esta tesis.
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CAPITULO 3 - |
REPRESENTACION DE CURVAS TRIDIMENSIONALES.

La representacién de las curvas es la base sobre la cual se realiza su corresponden-
cia, por esta raz6n en este capftulo se presenta una breve visién de las principales repre-
sentaciones de curvas tridimensionales que existen hasta el momento, incluyendo la
representacxdn de curvas en la que se basa el presente trabajo de tesis. Ademds, se pm-
sentan una serie de caracterfsticas deseables de una representacio6n.

El uso de una representacién invariante permite que la comparacién entre éstas sea
directa, de tal forma que la correspondencia de las curvas pueda realizarse independien-
temente de las posiciones de éstas. Una representacién invariante de curvas puede ser
clasificada como global, local o semi-local. En la representacién local, se descompone a
la curva en segmentos determinados por puntos de caracterfsticas locales como por
ejemplo en la curvatura maxima; y después se representa por los puntos y por sus atribu-
tos (deseablemente invariantes). Basdndose en esta representacion, la correspondencia
de curvas se reduce a realizar la correspondencia de los patrones de puntos con atribu-
tos. Tales representaciones son adecuadas para manejar curvas parciales y no segmentadas
(conectadas). Una desventaja es que trata a la curva como un patrén de los puntos carac-
teristicos y por lo tanto no hace uso de la informacién contenida en los segmentos de la
curva que se encuentran entre los puntos caracteristicos. Esto no es bueno, ya que tal
informacién provee restricciones sustanciales para realizar la correspondencia de cur-
vas. Otra desventaja es que el cdlculo de invariantes locales normalmente requiere de
derivadas de orden alto.

Una representacién global puede no estar basada en caracteristicas, por ejemplo
usando polinomios, [Schwartz y Sharir, 1987] y [Besl y McKay, 1992]. La corresponden-
cia se realiza normalmente usando el método de ajuste de minimos cuadrados. La venta-
ja de tal esquema es que éste no requiere de la extraccién de caracteristicas locales ni de
la estimacién de derivadas. Una desventaja es que éste es menos adecuado para manejar
curvas parciales y cambios de escala. Mas aiin, éste requiere que los datos de la curva
forzosamente contengan solo una curva modelada antes de que se pueda realizar la
correspondencia con el modelo. Cuando los datos contienen varias curvas, las distintas
curvas tienen que ser separadas previamente.

Una representacién semi-local requiere derivadas de menor orden en el cdlculo de
invariantes. También usa por completo la informacién de la curva y por lo tanto provee
mayores restricciones a la correspondencia. Un ejemplo son las coordenadas invariantes
afines para objetos planos {Lamdan et al, 1988}, {Wolfson, 1990] y [Rothwell et al, 1992].
En este caso, un segmento de curva plana se mapea a un sistema coordenado invariante

39



L. Fundamentos

en el cual se pueden calcular los invariantes. Una desventaja de tal representacién es
que es menos local que una representacién verdaderamente local.

3.1 PROPIEDADES DESEABLES

Un problema comiin en la investigacién de representaciones de formas, es el c6mo
juzgar su cal. lad. No todas las representaciones son apropiadas para cada uno de los
tipos de foi na y para todas las aplicaciones. La eleccién de la representacxén depende
de las propiedades de la forr a que se deseen describir y de la presencia de ruido, por -
ejemplo. Adn no existe un criterio de evaluacién consistente, sin embargo, varios auto-
res han propuesto criterios de evaluacién en forma de listas de cualidades que una
buena representar én deberfa tener.

[Marr y Nishihara, 1978] pmponen los sxgmentes cntenos

Accesibilidad. La accesibilidad describe qué tan fécil (o dxﬁml) es calcular la
representacién de la forma en términos de requerimientos de memoriay tiempo
de procesamiento.

Alcance. El alcance se refiere a la cantidad de tipos de forma que pueden ser
representadas con ésta.

Unicidad. La unicidad describe ciiando existe un mapeo uno auno entre las
formas y sus representaciones.

Estabilidad y sensitividad. Se mfnere & qué tan sensible es una repnesenta-
cién a pequerios cambios en la forma. :

[Brady, 1983] propone los siguientes criterios: -

Rico soporte local. Este criterio requiere que la representacién sea pfeservantei
de la informacién y que pueda ser calculada localmente. El soporte local es
importante para la representacién de objetos parcialmente ocultos.

Extensi6n suave. Este criterio asegura que las descripciones locales puedan
fécilmente producir descripciones globales. Esta es una especie de continui-
dad de la representacién.

Propagacion. Este criterio agrega una propiedad jerérquica a la representa-
cién, en el sentido de que las subpartes perceptivas son propagadas del nivel
de descripcién local al nivel global.
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3.2 PRINCIPALES REPRESENTACIONES DE CURVAS

Una curva puede representarse con su funcién implicita, explicita o parameétrica,
principalmente; pero existen otras representaciones (por ejemplo, cédigos de cadenas)
las cuales han llevado a resultados interesantes.

Estas representaciones se presentan brevemente en las siguientes secciones.

3.2.1 Representacién explicita

La forma explicita de una curva en dos dimensiones da el valor de una variable, la
variable dependiente, en términos de la otra, la variable independiente. En el espacio
(x,y), se puede escribir:

y=s(x), (3.1)

o se podria invertir la relacién y expresar a x como una funcién de y:

x=g(». ' (3.2)

No existe ninguna garantia de que esta forma exista para una curva dada. Para repre-
sentar una lfnea, normalmente se escribe su ecuacién en términos de su pendiente m, a
pesar de que sabemos que esta ecuacién no funciona para lineas verticales. Este proble-
ma es uno de muchos efectos de dependencia de sistemas de coordenadas que causan
problemas para todos los campos en donde se trabaja con curvas. Las lfneas y los cfrcu-
los existen independientemente de cualquier representacién, y cualquier representa-
cién que falle para ciertas orientaciones, como para lineas verticales, tiene serias defi-
ciencias.

Los circulos proveen un ejemplo mas ilustrativo. Consideremos un circulo de radio
r centrado en el origen. Un circulo tiene curvatura constante (una medida de que tan
réapido se dobla una curva en un punto). No existe una curva bidimensional cerrada mas
simétrica que el circulo. Avn asf, lo mejor que podemos hacer, usando una representa-
ci6n explicita, es escribir una ecuacién para la mitad de éste:

y=-r—x* (3.3)

y una segunda ecuacién para la otra mitad.
En tres dimensiones, la representacién de una curva requiere de dos ecuaciones.
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Por ejemplo, si x es la variable independiente, se tienen dos variables dependientes:
y=f(x) o
z=g(x) ' _ (3.4)

Al igual que en dos dimensiones, una curva podrfa no tener una representacién
explicita. Por ejemplo, las ecuaciones
y=ax+b
z=cx+d . _ (3.5)

describen una linea en tres dimensiones, pero estas ecuaciones no pueden repre-
sentar una linea en un plano de constante x.

3.2.2 Representacién implicita

En dos dimensiones, una curva implicita puede ser representada por la ecuacién
Sfix,y)=0 (3.6)

Los dos elemplos anteriores, la lfnea y el c(rculo centrado en el origen, tienen las
siguientes representaciones respectivamente:

ax+by+c=0 ‘ ’ o (3.7)
x4y -r*=0 (3.8)

La funcién f, es realmente un probador de pertenencia. En otras palabras, es una
funcién que divide el espacio en aquellos puntos que pertenecen a la curva de aquellos
que no. Esto nos permite tomar una pareja de (x,y) y evaluar f para determinar cuando
este punto pertenece a la curva. En general, esta no proporciona una manera analftica de
encontrar un valor y sobre la curva que corresponde para una x dada, o viceversa. La
forma implicita es menos dependiente del sistema de coordenadas que la forma explici-
ta.

En tres dimensiones, la forma implicita

S(x.y,2)=0 ‘ (3.9)

describe una superficie.

a2
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Por ejemplo, cualquier plano puede ser escrito como:
ax+by+cz+d=0 : (3.10)

para a, b, c y d constantes. Y una esfera de radio r centrada en el origen puede ser
descrita por:

X4y 422 -ri=0 (3.11)

Las curvas en tres dimensiones no son tan ficilmente representadas de forma impli-
cita. Podemos representar una curva como la interseccién, si es que ésta existe, de las
dos superficies:

f(xyy,z)=0 (3'12)
8(x,¥,2)=0 (3.13)

De esta forma, si se prueba un punto (x.y,z) y éste pertenece a ambas superﬁmes.
entonces éste debe pertenecer a la curva de interseccién.

3.2.3 Forma parameétrica

La forma paramétrica de una curva expresa el valor de cada variable espacial para
puntos de la curva en términos de una variable independiente, u: el pardmetro. En tres
dimensiones, se tienen tres funciones explicitas:

x =x(u)

y=y)
z=2z(u) (3.14)
Una de las ventajas de la forma paramétrica es que ésta es la misma en dos y tres
dimensiones. En dos dimensiones simplemente se elimina la ecuacién para z. Una inter-

pretacién til de la forma paramétrica es visualizar la posicién de los puntos dibujados
conforme u varfa, como se muestra en la Figura 3.1. Podemos pensar en la derivada

dx(u)

dp) _| de)
du du (3.15)
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como la velocidad en que la curva se dibuja en la direccién tangente a la curva,

y

Figura 3.1 Curva paramétrica

La forma paramétrica es mis flexible y més robusta, aunque aiin existen las depen-
dencias de un sistema coordenado, ya que aGn se usax, y y z para una representacién en
particular.

3.2.3.1 Curvas paramétricas polinomiales

Las formas paramétricas no son tnicas. Una curva dada puede ser representada de
muchas formas, pero las mds usadas son las paramétncas en las cuales las fum:lones son
polinomios en u.

Consideremos una curva de la forma

x(u)
pu)= y(u) (3.16)
z(u) .

Una curva paramétrica polinomial de grado n es de la forma

pu)= iu*c, A (3.17)

A=0
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donde cada c, tiene componentes independientes x, y y z; que es,

Cux

S =) Co (3.18)
S ey

Las matrices de n+1 columnas {c,} son los coeficientes de p; lo cual nos da 3(n+1)
grados de libertad en la manera en que se eligen los coeficientes de una p en particular.
No existe ninguna relacién entre los componentes x, y y z, de tal forma que se puede
trabajar con tres ecuaciones independientes, cada una de la forma

pu)=2 u'c, (3.19)
k=0
.y cada una con n+1 grados de libertad. Podemos definir las curvas ‘para cualquier
rango u,.. <u <u,, , pero sin pérdida de generalidad se puede asumir que 0<u<1.

Conforme el valor de u varia sobre su rango, se va definiendo un segmento de curva,
como se muestra en la Figura 3.2. ‘

P )

)
|

g
c
3
L 4

Figura 3.2 Segmento de curva

3.2.3.2 Curvas paramétricas polinomiales cabicas

Si se decidiera usar las curvas paramétricas polinomiales para representar las cur-
vas, en seguida se debe elegir el grado de la curva. Si se elige un grado alto, se tendrén
muchos pardmetros que se pueden elegir para formar la forma deseada, pero la evalua-
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cién de los puntos sobre la curva serfa costosa. Ademés, conforme el grado de un
polinomio se hace mayor, existe mayor peligro de que la curva se haga mas rugosa. Por
otro lado, si se elige un grado demasiado pequerio, no se tendrén suficientes pardmetros
con los cuales trabajar. Por lo tanto, si se disefia cada segmento de curva sobre un inter-
valo pequeiio, se pueden realizar la mayorfa de los propésitos tan solo con curvas de
grado pequefio. A pesar de que se tendrén sé6lo unos pocos grados de libertad, éstos son
suficientes para permitir crear la forma deseada en una regién pequefia.
Se puede escribir un polinomio paramétrico ciibico usando una matriz como

3
P@)=co+cu+cu’ +eu’ =) xu' =u’c . (3.20)
&0 . .
<o 1
o= [ wel ® e
“leg |, R LR € =6 |, (3.21)
ol ' o’ Cua

De esta forma, ¢ es una matriz columna que contiene los coeficientes del polinomio;
esto es lo que se desea determinar a partir de los puntos de control. De esta forma se
pueden determinar varios tipos de curvas cdbicas. Los tipos difieren en la forma en que
se usan los puntos de control. Se busca encontrar 12 ecuaciones en 12 incognitas para
cada tipo, pero como x,y y z son independientes, se pueden agrupar estas ecuaciones en
tres conjuntos independientes de cuatro ecuaciones con cuatro incognitas.

El disenio de un tipo en particular de curva ciibica se basa en los datos dados en
algunos valores del pardmetro u. Estos datos podrian tomar la forma de condiciones de
interpolacién en los cuales el polinomio debe corresponder con los datos en algunos
puntos. Los datos también podrian requerir que el polinomio interpolara algunas deriva-
das en ciertos valores del pardmetro. También se podrian tener condiciones de suavidad
que forcen varias condiciones de continuidad en los puntos de unién que se comparten
por dos segmentos de curva. Finalmente, se pueden tener condiciones que no son tan
estrictas, que solo requieran que la curva pase cerca de varios puntos conocidos. Cada
tipo de condicién define un tipo diferente de curva, y dependiendo de como se usen.
algunos de los datos dados, y los mismos.datos pueden definir mas de una sola curva.

Los tipos de curvas pardmetricas polinomiales ctibicas mds comunes son:
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[Hermit
Bezier

. o o B - Splines .
Curvas paramética s polinomiales cibicas ¢ Definidas recursivamente
General B -Splines { Uniformes

| No uniformes @QNURBS)

.

3.2.4 Codigos de cadenas para curvas discretas tridimensionales.

Otra alternativa surge al considerar que cualquier curva continua en tres dimensio-
nes puede ser digitalizada y representada como una curva tridimensional discreta. La
primera aproximacién para representar curvas discretas tridimensionales usando cade-
nas de cédigos fué introducida por [Freeman, 19874}. Una segunda aproximacién fué
propuesta por [Bribiesca, 2000} y [Bribiesca y Velarde, 2001]. Cada una se presenta a
continuacién por separado y al final se da una comparacién entre ambas propuestas.

3.2.4.1 C6digo de cadenas de Freeman

Un cadena de Freeman para representar una curva discreta 3D es una secuencia en
la cual cada elemento es un simbolo que representa el vector que une dos voxels vecinos
de la curva discreta 3D [Haralick y Shapiro, 1891). Por lo tanto, existen 26 posibles
direcciones que corresponden a los siguientes vectores: (0,1,0), {(0,1,1), (0,0,1), (0,-1,1),
(0,-1,0), (0,-1,-1), (0,0,-1), (0,1,-1), (1,1,0), (1,1,1), (1,0,1), (1,-1,1), (1,-1,0), (1,-1,-1), (1,0,-
1), (1,1,-1), (1,0,0), (-1,1,0), (-1,1,1), (-1,0,1), (-1,-1,1), (-1 -1,0), (-1,-1,-1), (-1,0,-1), (-1,1,-
1)y (-1,0,0).

3
2 £

3 8 o X
S 1 ‘r=3 S
@ ¢ ®)  e3e1s34

Figura 3.3 C6digo de cadenas de Freeman. {a) Las 8 posibles direccio-
nes. (b) Una curva discreta representada con el cédigo de Freeman.
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Con la finalidad de simplificar la descripcién anterior, s6lo se usardn direcciones
ortogonales. De esta forma, las posibles direcciones se reducen a seis vectores (0,1,0),
(0,0,1), (0,-1,0), (0,0,-1), (1,0,0) y (-1,0,0). Estas direcciones se representan con los digitos
del uno al seis, respectivamente, como se muestra en la Figura 3.3 (a). Finalmente, la
Figura 3.3 (b) ilustra una curva 3D discreta y su representacién con la cadena de Freeman
usando este c6digo simplificado.

3.2.4.2 C6digo de cadenas de cambio de direccién ortogonal

[Bribiesca, 2000] propuso un cédigo de cadenas para representar curvas
tridimensionales discretas. El c6digo de cadenas es invariante bajo las transformaciones
de rotacién y translacién. Opcionalmente puede hacerse invariante al punto de origen y
a la transformacién espejo. Ademas, se genera un descriptor de curva tinico, con lo cual
la comparacién de curvas se simplifica. Bribiesca representé un DEM (Modelo Digital de
Elevaciones) como un sélido binario por medio de una sola cadena. La presente tesis
estd basada en esta representacién, por lo cual se explicard con mas detalle en la seccién
3.3. .

3.2.5 Otras representaciones

[Li, 1993] propuso una representacién invariante basada en un sistema de coorde-
nadas invariante a transformaciones de similitud (SICS). Este sistema fue usado para
realizar correspondencias de curvas tridimensionales bajo el grupo de transformaciones
de similitud. De esta forma, se establece un SICS para cada segmento de curva limitado
por dos puntos caracteristicos invariantes. En el SICS, la geometria de un segmento de
curva es Gnico. '

Li hace ciertas suposiciones. Supone que los datos 3D estdn disponibles. En la esce-
na, existe al menos un segmento de curva continuo que contiene al menos dos puntos
caracteristicos invariantes. Las curvas bajo consideracién excluyen a las regulares, tales
como un circulo.

3.3 CODIGO DE CADENAS DE CAMBIO DE DIRECCION ORTOGONAL

La Figura 3.4(a) muestra un ejemplo de una curva continua 3D y (b} ilustra la repre-
sentacion discreta de la curva mostrada en (a). Nétese que la curva 3D discreta en la
Figura 3.4(b) estd compuesta de segmentos de lfnea rectos de la misma longitud en
posiciones ortogonales, el cual se asumiré que es igual a uno.
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el

Figura 3.4 Un ejemplo de una curva discreta 3D: (a) una curva 3D
continua: (b) la representacién discreta de la curva mostrada en (a).

-

X

3.3.1 Concéptns y definiciones

Las curvas discretas estdn compuestas de segmentos de lineas rectas de longitud
constante, en donde dos segmentos de lineas contiguos definen un cambio de direccién
y dos cambios de direccién definen un elemento de la cadena. Existen sélo cinco posi-
bles direcciones ortogonales para representar a cualquier curva discreta tridimensional.
Esta cadena de c6digos sélo considera cambios de direccién relativos, 1o cual permite
que la cadena sea una representacién invariante a la rotacién.

Definicién 1. Elemento de una cadena.
Un elemento a, de una cadena indica los cambios de direccién ortogonales de los
segmentos reclos contiguos de una curva discreta en esa posicién del elemento.

Existen inicamente cinco cambios de direccién posibles (0,1,2,3 y 4) para represen-
tar cualquier curva discreta en tres dimensiones, los cuales indican cambios de direc-
cion relativos. Cada elemento de la cadena etiqueta a un vértice de la curva 3D discreta
e indica el cambio de direccién ortogonal en dicho vértice. Se asume que los dos prime-
ros segmentos de la curva forman un dngulo recto y que su vértice correspondiente se
. deja sin etiqueta.

A continuacién se presentan las reglas para el etiquetado de los vértices, en donde
a y b son las direcciones de los dos segmentos anteriores de referencia y c es la direccién
del vértice a ser etiquetado. Né6tece que x denota el producto cruz.
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0,sic=b (igual)
1,sic=axb (derecha)

label(a,b,c) =42, sic=a (adentro)
3, sic=-(ax b) (izquierda)
4, sic=-a (frente)

De esta forma, una etiqueta es un elemento del conjunto {0, 1, 2, 3, 4}.
La Ilustraciin 1.2 muestra los 5 elementos de la cadena y la llustraci6n 1.3 muestra
un ejemplo de una curva 3D discreta representada por una cadena.

Definicién 2. Cadena

Una cadena A es una secuencia ordenada de elementos y esta representada por
A=aa, -a, ={g 1< 1<n}donde n indica el nitmero de elementos de la cadena.

En términos de etiquetas, una cadena es una secuencia no vacia y finita de etiquetas.

En lenguajes formales, las cadenas son las palabras no vacias del lenguaje sobre el alfabe-
0o {0, 1,2, 3, 4}.

Definicién 3. Longitud
La longitud L de una cadena es la suma de las longitudes de sus elementos. L puede
ser expresada como:; . L
=(n+2)*1
donde 1 es la longitud de cada segmento de linea recto, el cual es conszdemdo ser
igual a uno.

3.3.2 Independenciﬁ de rotaci6n

La cadena de cédigos es invariante bajo la transformacién de rotacién, esto se debe
al hecho de que se usan cambios relativos de direccién.

53“% 4 &

(a) © . ()
2334123 ’ 2834123 2334123 ‘2334123

Figura 3.5 Independencia de rotacién: (a) una curva discreta y su
cadena; (b)(d) rotaciones de la misma cadena sobre ol oo, X, YYZ

respectivamente.
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La Figura 3.5 muestra la invarianza bajo rotacién usando esta cadena. Nétese que
todas las cadenas son iguales, por lo tanto, son invariantes bajo la transformacién de
rotacioén.

3.3.3 Inverso de una cadena

El inverso de una cadena es otra cadena formada de los elementos de la primera
cadena ordenados en orden inverso. La Figura 3.6(b) muestra el inverso de la cadena
presentada en 3.6(a), n6tese que los elementos de la cadena inversa mostrada en 3.6(a)
estdn organizados en orden inverso. La Figura 3.6(c) muestra una curva discreta y a su
cadena, la cual contiene algunos elementos iguales a cero. .

Cuando se recorre una curva con la finalidad de obtener sus elementos y se encuen-
tran elementos cero, necesitamos saber cudl fue el ultimo elemento distinto de cero para
poder determinar el siguiente elemento. En el caso que se muestra en la Figura 3.6(c), el
primer elemento encontrado "4" se obtuvo con referencia al elemento previo "2" el cual
no es un "0". De esta forma la orientacién no se pierde. Entonces, la cadena inversa de la
cadena que se muestra en la Figura 3.6(c) corresponde a la cadena presentada en 3.6(d),
nétese que el orden de un elemento de la cadena inversa se mueve cuando existen
elementos cero.

Se define la concatenacién y reversa de cadenas de la misma forma en que se define
la concatenacién de listas en la programacién funcional, denotadas por ++ y reverse
respectivamente. Se asumen las propiedades béasicas de estas funciones, tales como la
asociatividad de + +, asi como:

reverse(reverse x) = X,
reverse(x ++ y) = reversey ++ reverse x.

Definicién 4. Invertibilidad
Una cadena c es invertible si su ﬂIUmo elemento es distinto de 0. Su cadena inversa,
inv ¢, se define como sigue:

(i) Si 0 no ocurre en c, entonces inv ¢ = reverse c.
(ii) Si ctiene todos sus elementos iguales a 0, excepto el tltimo, entonces inv c=c.
(iii) De otra forma, c puede expresarse como una concatenacién de dos o mas cade-
nas,c =c, ++ ¢, ++ ... ++ ¢, donde cada ¢ (k=1, ..., n) pertenece a alguna de
- las formas presentadas en las clases anteriores. Entonces:

cinve=.invc, ++ .. ++invc, ++ inve,.

Nétece que la descomposicién de ¢ puede no ser Gnica, pero esto no afecta la defi-
nicién.
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20000411041032110000141231100022222 @
© 22220002113214000011120310411000042

‘Figura 3.6 El inverso de una cadena: (a) una curva discreta y su
cadena; {b) la cadena inversa de (a); (c) una curva discreta y su cade-
na, la cual contiene algunos elementos cero; (d) el inverso de la
cadena en (c).

Teorema 1. Si ces mvemble, entonces inv(invc) = c.

Demostracién. Considerese en turno cada uno de los casos anteriores en la defini-
cién de invertibilidad. Si ¢ tiene la forma de (i), entonces también tiene esta forma
{reverse c), y por lo tanto se tiene que inv{inv ¢} = reverse(reverse c) = c. Si c tiene la
forma de (ii), entonces inv(inv ¢) = inv ¢ = c. En otro caso, si c tiene la forma de (iii),
también la tiene (inv ¢} y entonces:
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inv (inv ¢) = inv(invc, ++ ... ++ invc, ++ invc,)
=inv(inve) ++ inve (inve) ++ ... ++ inv (invc,)
=inv (invc) ++ inve (inve) ++ ... ++inv (invc,)
=c,++c,++.. ++cC =¢

Teorema 2. Si ay b son invertibles, entonces inv{a ++ b} = invb ++ inva.

Demostracién. Si a ++ b es ya una concatenacién de la forma requerida en (iii), la
igualdad se implica de tal definici6én. De otra forma, tanto a como b pueden ser descom-
puestas como se requiere, de lo cual se obtiene: ’

inv(a ++ b) = inv{a, ++ ... ++ a,++ b ++ .. ++ b )

=invb, ++ .. ++invh ++inva, ++ ... ++inva,

=invb ++inva :

Por simple induccién, este resultado puede ser generalizado como sigue.

Teorema 3. Si c,, ..., ¢, son invertibles, entonces
invfc, ++ ... ++c¢)=invec, ++ .. ++inve,

3.3.4 Independencia del punto de inicio para curvas abiertas

. Usando el concepto de la inversa de una cadena, esta notacién puede ser el punto

inicial normalizado al elegir el punto inicial de tal forma que la secuencia resultante de

- elementos forme un entero de valor mfnimo. Por ejemplo, la cadena de la curva abierta

que se muestra en la Figura 3.6(a) representa el numero entero: 213211; y la cadena que

se muestra en 3.6(b) representa el numero 112312, respectivamente. Por lo tanto, el

entero minimo corresponde a la cadena que se muestra en la Figura 3.6(b). Por lo tanto
este es el punto inicial normalizado de la cadena.

3.3.5 Independencia del punto de inicio para curvas cerradas

Las curvas cerradas que son descritas con esta cadena pueden hacerse invariantes
al punto de inicio, eligiendo el punto de inicio de tal forma que la secuencia resultante
de elementos forme el minimo entero. Por la tanto, la cadena de la curva discreta 3D que
se presenta en la Figura 3.7(a) puede hacerse invariante bajo el punto de inicio al rotar
los digitos hasta que el numero sea minimo. Finalmente, la Figura 3.7(b), ya es invariante
. al punto de inicio.
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000014123110002222223004201
222302200100200012330231200004 110410322
®)

Figura 3.7 Independencia del punto de inicio para curvas cerradas.
Un ejemplo de una curva discreta 3D y su cadena correspondients. Su
cadena ya es invariante al punto de inicio.

3.3.6 Invarianza bajo la transformacié6n de espejo

Definicién 3. Espeio

La cadena del espejo de una curva discreta 3D es otra cadena (llamada la cadena
espejo) cuyos elementos "1" son reemplazados por elementos "3" y viceversa.

La Figura 3.8 ilustra la transformacién espejo. En la Figura 3.8 (a) el plano espejo
esta alineado con el plano estdndar "XY", n6tese que los elementos "1" y "3" de la cadena
espejo fueron cambiados. En la Figura 3.8 (b) el plano espejo esta alineado con ¢l plano
"XZ" y en (c) con el plano "YZ" respectivamente.
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Teorema 4. Sean ¢, ¢, ..., ¢, cadenas, entonces:

M) mirror{mirror ¢} = c, .

(ii) si no ocurren los elementos 1y 3 en ¢, entonces mirror ¢ = ¢,
(iii)  mirror{c, ++ ... ++ ¢, ) = mirror ¢, ++ ... ++ mirrorc,

(iv)  sic esinvertible, entonces inv(mirror c) = mirror{inv c).

"Estas propiedades se deducen directamente de las definiciones. En términos
geométricos, la condicién en (ii) significa que el camino poligonal c es planar.

1
213211 231233
®)
3 —_—
_ 1 {2 ! 2
.3& 1 . 1 3 :
2] : .
0 I
231233 213211 . 2 :
@ I 231233
‘-—-h__‘—‘—‘_
©

Figura 3.8 La invarianza bajo la transformaci6n espejo: (a) el plano
espejo esta alineado con el plano esténdar XY, (b) con el plano XZ, y
(c) con ¢l plano YZ, respsctivamente. i
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3.3.7 Comparaci6n de curvas

Definicién 6. Isoperimetria

Dos curvas dlscretas en pd son isoperimétricas si éstas tienen la m:sma longitud o
perimetro. ’

Debido aqueesta mpmsentaclén es invariante a las transformaciones de translacién,
rotacién, inversay al punto deinicio, se puede determinar si dos curvas isoperimétricas
tienen la misma forma si sus cadenas son iguales.

También es posible decidir cuando una cierta forma local ocurre dentro de otra
forma al comparar sus cadenas o partes de ellas.

3.3.8 Operacién de ligado

Supongamos que se nos dan dos caminos poligonales con sus correspondientes
cadenas, como se ilustra en la Figura 3.9 (a). De estos caminos poligonales, se puede
obtener uno nuevo al conectarlos por medio de cero o mas lados adicionales, de tal
forma que el camino poligonal resultante pueda ser representado por una cadena. Las
figuras 3.9 (b) y 3.9 (c) ilustran esta operacién geométrica. En ese ejemplo, se liga un
camino poligonal a = 1 con un camino poligonal b = 2 al afiadir un lado de ligado.

Una vez que la conexién esta realizada, para obtener la cadena del nuevo camino
poligonal, se deben etiquetar los nuevos vértices intermedios, como se muestra en la
Figura 3.9, obteniendo 10442. Por lo tanto, en términos de cadenas, la concatenacién
a++ 044 + + b corresponde a la operaci6n geométrica. Por si misma, 044 es una cadena,
pero observece que ésta no es la cadena del lado agregado, ésta describe la forma en la
cual a y b fueron ligadas; bajo esta interpretacién, se diré que 044 es una liga. N6tece
que una liga debe consistir de al menos dos elementos, uno para etiquetar el altimo
vértice de a y otro para etiquetar el segundo vértice de b. Este tiltimo elemento no puede
ser O porque éste etiqueta a un vértice de dngulo recto. Formalizando estas observacio-
nes, se obtienen las siguientes definiciones.

Definicion 7. Liga
Una liga es una cadena con al menos dos etiquetas y que no termina en 0. Sean ay b
cadenas y sea I una liga. La I-ligade ay b es la cadena a ++ | ++ b.

Teorema 5. Sean a y b cadenas invertibles y sea l una liga. Entonces
invla++1++b)=invb++invl ++inva

Demostracion,
Como / es una cadena invertible, la igualdad se deduce del teorema 3.
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Fignn 3.6 Operacién de ligado.

3.3.9 Comparaci6n entre los cédigos de cadenas de Freeman y de Bribiesca

La principal diferencia entre la cadena de cédigos de Freeman y la de Bribiesca es
que las cadenas de Freeman usan direcciones absolutas y las de Bribiesca usan cambios

de direccién relativos.
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Figura 3.10 Del lado izquierdo las 46 cadenas distintas en cédigo de
Freeman que representan a la curva del lado derscho. Del lado
derecho, la curva representada por un solo elemento en sl cédigo de

Bribiesca.
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Esto da como consecuencia que la propuesta de Freeman no sea invariante a la
transformacién de rotacién mientras que la de Bribiesca si lo es. La Figura 3.10 muestra
una curva discreta 3D y sus 48 posibles cadenas de Freeman dependiendo de las 24
posibles rotaciones y sus cadenas inversas. Por el otro lado, el cédigo de cadenas de
Bribiesca representa la misma curva con sélo un elemento.

Resumiendo, el cédigo de Bribiesca utiliza inicamente 5 elementos para represen-
tar cualquier curva tridimensional discreta, es preservante de la informacién, genera
descripciones iinicas, cuenta con un rico soporte local, extensién suave y propagacién.
Ademas es invariante a las transformaciones de translacién y rotacién. También, si se
desea puede hacerce invariante a la transformacién espejo y al punto de inicio. Estas
caracteristicas hacen que éste c6digo sea una alternativa adecuada para realizar corres-
pondencias de curvas.

Aquf termina la revisién de los fundamentos. En los siguientes capftulos se presen-
ta la propuesta para medir la similitud entre dos curvas 3D representadas con el c6digo
de cadenas de cambios de direccién ortogonal.
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Ilustracién [.1. Aproximacién Ilustracién 1.3. Un ejemplo de una
geométrica. curva 3D discreta: 2334123,
0 2
J j J - 3 j4
Igual Derecha Adentro Izquierda Frente

Ilustracién 1.2. Los cinco cambios de direccién posibles para representar curvas
discretas 3D.

332242331232222

1422420112432222""

Ilustracién 1.4. Dos curvas tridimensionales con subcurvas en comGn, mostra-
das en las ilustraciones | 0

S8




2012031434

Ilustraciém. 1.8. Una curva tridimensional (s).

NEEEN

[

40010321241)2012031434] 30310

112413141223 (2012031434} 1001234

Ilustracién 1.8. Dos curvas distintas A y B que contienen a la misma subcurva
2012031434,1.8(s).
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Ilustracién 1.5. Dos subeurvas gue tienen en comin las curvas A y B de la Hus-
tracién L.4.

Ilustracién 1.6. Muestra las dos subcurvas que tienen en comiin las curvas Ay B
de la Hustracién 1.4.

Ilustracidén 1.7. Curva 3D en donde la subcurva 1.5 (a) se encuentra cuatro veces.
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4001032121 [210000]201203143430310 4001032121[200001]2012031434 30310

Hustracién 1.10. Cuatro curvas con el patrén s, en donde sus dos elementos
anteriores contienen elementos cero,

T T
ﬁ‘;mnmmm : %m&sf‘a% %%%ﬁ i

H'2314213242100132410

223413241241230124

Tlustracion 1.11. Aplicacién escrita en C+ +, OpenGL y Glow que visualiza
curvas 3D y mide su similitud.
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A = 333222333222
B = 332233223222

@D, t) = 0.0
0-1

®D(s, t) = 0.0555
0-1

®D(s,t) = 0.1481
0-1

A = 333222333222
C = 332233223322
mD(s, t) = 0.0
0-1
®D(s, )= 0.1145
0-1

“VSim(B,C} = 0.9230
0-1

B = 332233223322
C =3322332233

wIXs,t) = 0.0
o-1

Ilustracion L14. Similitud de dos curvas (B y C) con cadenas muy parecidas.
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A = 2222
C = 442024400312222

= IXs, t) = 0.1136
0-1

Hustracién 1.15. Similitud de dos curvas (A y C) con correspondencias parciales.

= 4420244
= 442024400312222

wDXs, t] = 0.0458
®D(s, t) = 0.1206
0-1

ID(B%:]tB] = 0.1906

Sim(A,B) = 0.4243
0-1

Ilustracién 1.17. Similitud de dos curvas (A y B) en forma de espiral.
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A = 122412031420024223
B = 212241203142002422
(25
A Sim(A,B) = 0.948 ®D(s, t) = 0.0580
0-1 0-1

Ilustracién 1.18. Similitud de dos curvas cerradas (A y B) de longitud 18.

A = 122412031420024223
C = 301420024223 122413

= D(s,, tl] = 0.0717
01

®D(s,t) = 0.0911
Sim(A,C) = 0.8959 %_,2]
0-1

Hustraci6n 1.20. Similitud de dos curvas cerradas (A y C) de longitud 18.
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A = 1224120314200 24223
D = 122413124223340040

lD(s1, tl] = 0.0
01
lD(sz, tz] = 0.0410

0-1
lD{sg,itB] = 0.1898

0-1

Hustracién [.21. Similitud de dos curvas cerradas (A y D) de longitud 18.

A = 1224120314200 24223
E = 2000212 24030000230

aD(s,t) = 0.0987
0-1

Sim(AE) = 0.4450 -D(s%. 1tz] = 0.1004
0-1 ~

Ilustracién §.22. Similitud de dos curvas cerradas (A y E) de longitud 18.

A =122412031420024223
F = 230442303211043010

® D5, t) = 0.0952
0-1

> ® s, t) = 0.1111
0-1
Sim(AF) = 0.3948
0-1

Tlustracién 1.23. Similitud de dos curvas cerradas (A y F) de longitud 18.
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A =122412031420024223
G = 00 0040000400004000

®D(s, t) = 0.1111
0-1

Ilustracién 1.24. Similitud de dos curvas cerradas (A y G} de longitud 18.

=

-

Sim(A,B) = 0.3846

0-1

A = 4204424240424
B = 4204424240424 042420442424042400442044242404242044204424240424

B

L

wD(s, ty= 0.0
0-1 '

o

L.

Iustracién 1.25. Similitud de las curvas de Peano para los niveles 1y 2.

I

A =41434

Sim(AB) = 0.2
o1

et
1

=Dz, t)= 0.0
B

B =4143431241434341414342034143434141434012414343414143423141434

Ilustracién 1.26. Similitud entre las curvas de Hilbert para el nivel 0 y 1.
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PARTE II
DESARROLLO

En la parte Il se presenta el desarrollo de la medida de similitud entre dos
curvas tridimensionales. Es una propuesta nueva que pretende dar una aporta-
ci6én al problema de similitud de curvas. Se da una presentacién formal de la
medida de similitud y en seguida se presentan los algoritmos para calcularla.
Finalmente se presentan los resultados de aplicar esta medida a diferentes con-
juntos de curvas.

Esta compuesta de 3 capitulos:
Capitulo 4. Presentacién tedrica de la medida de similitud.
Capitulo 5. Implementacidn.

Capitulo 6. Resultados.
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Il. Desarrolio, Capitulo 4

CAPITULO 4
PRESENTACION TEGRICA DE LA MEDIDA DE SIMILITUD

Lamedida de similitud entre dos curvas 3D propuesta en la presente tesis, est4 basa-
da en que las curvas se encuentran representadas por un c6digo de cadenas de cambio de
-direcci6n ortogonal como se explicé en el capftulo 3. Ademds supone que las curvas han
sido generadas con la misma eacala.

. De aquf en adelante, el término cadena haré referencia a una curva tridimensional
representada con dicho cédigo, y subcadena haré referencia a una subcurva.

Adicionalmente a las definiciones dadas en (Bribiesca, 2000) y en (Bribiesca y Velarde,
2001) que se presentan en el capftulo 3, definiré los siguientes conceptos.

4.1 DEFINICIONES

Definicién 4.1: Medida de disimilitud

Una medida de disimilitud es una funcién que asocia a cada pareja de secuencias
{por ejemplo, dos cadenas) con un valor numérico, con la idea de que entre mas grande
sea su valor mdas grande es la disimilitud. Normalmente las medidas de disimilitud son
métricas.

Definici6n 4.2: Medida de similitud

Una medida de similitud es una funcién que asocia a cada pareja de secuencias (por
ejemplo, dos cadenas) con un valor numérico, con la idea de que entre mas grande sea su
valor mas grande es su similitud (lo contrario que la disimilitud).

Definici6n 4.3: Similitud entre dos curvas tridimensionales

Intuitivamente dos curvas tridimensionales son mds parecidas entre mds subcurvas
tengan en comiin (asociacién uno a uno) y entre mds parecidas sean las orientaciones y
posiciones dentro de las curvas.

Una subcurva en comin tiene la misma orientacién si se encuentra rotada en la
misma direccién y tiene la misma posicion si inicia en el mismo vértice, en ambas cur-
vas.

Por ejemplo, consideremos las curvas de la llustracién 1.4. Ambas curvas contienen

- a las subcurvas (a) y (b) de 1a Ilustracié6n I.5.
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Sin embargo, sus orientaciones y posiciones son distintas. Para el caso de la subcurva
1.5 (a), la posici6n es la misma en las dos curvas, pero su orientacion es distinta. Para el
caso de la subcurva 1.5 (b); la posici6n es distinta (esta desplazada por un vértice), perola
orientacién es 1a misma. Estas diferencias en posicién y orientacién, junto con el restode
las subcurvas en las que difieren (marcadas en color negro) hacen que las curvas Ay Bno
sean tan parecidas.

Que las subcurvas en comin tengan una asociacién uno a uno, significa que a la
subcurva que se encuentra en la curva 1 se le asocia s6lo con una subcurva en la curva
2. Esto es debido a que no importa cuantas veces se repita la subcurva en la curva 2, ésto
no influye en que las curvas sean mas parecidas.

Por ejemplo, considere la misma curva A del ejemplo anterior y la curva C de Ja
Ilustracién L.7. En este caso, la subcurva (en morado) se encuentra una sola vez en A
mientras que se repite 4 veces en G. El hecho de que se repita la subcurva mas veces en la
curva C, no hace que A y C se parezcan mas, por el contrario, al elegir cual de las repeti-
ciones de C se asociard con la subcurva de A, provocard que el resto de las repeticiones
queden sin una asociacién y esto hace que las curvas sean mads distintas.

El punto de interés en este caso, es decidir con cual de todas las repeticiones se hara
la asociacién, es decir, elegir la mejor asociacién basdndose en la disimilitud de las
subcurvas.

Definicién 4.4: Correspondencia de una subcurva coman a dos curvas
' Se define la correspondencia de una subcurva comiin a dos curvas como: dada una
subcurva que se encuentra tanto en la curva 1 como en la curva 2, calcular su disimilitud.

Las siguientes definiciones hacen referencia al cédigo de cadenas de cambio de di-
reccién ortogonal y se usan en el resto del capitulo.

Definicién 4.5: Subcadena
Sea A una cadena:
A=aa,-a,= {a,:lsisn}
Se define una subcadena S de A con fndice inicial i como:
S=aa,, - talque 1<i<n y m<n .
Ademis se define la funcién sub como:
sub:CHxNxN —->CH
(@--aa..--a---a.i, j) > aa ..---a,
donde, CH es el conjunto de las cadenas y N es el conjunto de los nlimeros naturales.

-—a

Por ejemplo:
Si A=02340123241002
entonces sub{A,3,6) = 3401, la cual es una subcadena de A con fndice inicial 3.
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Definici6n 4.6: Subcadena méxima

Sean A y B dos cadenas:
) A=aa,--a,
B=bb,---b,

Se define una subcadena maxima S de A y B con indices iniciales q y r
1<qs<n o o -
1srsm

como:

S=5,5,-5; tal que;
i) 1<1<min(n,m)
ii) S es una subcadena tanto deA, con fndme inicial g, comode B
con indice inicial r.

iii) aq—l * br—l Y aqoL(S) #* br*L(S)

" Por ejemplo:
Si A = 01231201300120321 y B = 0124201312400
Entonces S = 2013 es una subcadena médxima de Ay B con tndxces 1mcxales 6 y 5.

Definici6n 4.7: Funcién de maximizacion por la izqmarda
Sean

A=aa,---aq
B=bb,:-b,

dos cadenas.
Sea u una subcadena tanto deA, con indlce inicial i, como de B con fndice mzcml j

De tal forma que:
A=aa,---aa, - a,..4a, talque a, =u,a,, =u,, - ,a, .., =¥
B=bb,---bb,, '"bjo.l.(u)—l 5. talque b;=u.b, =uy,--+,b, 4y, =UL,
Se define la funcién max como:
Imax:(CH X CH X CHY—>CH
imax(A.B,u)=a,a,, - aa,, 8,4,
=bpby 0B o by = Yrme

donde u,, . es una subcadena médximade Ay B.

En otras palabras, la funcion Imax hace crecer a la subcadena u por la izquierda
hasta que u sea una subcadena méxima deAy B.

Se le llama al indice k, indice de maximizacién por la izquierda en A, y al fndice k',
indice de maximizacién por la izquierda en B.
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Con estas definiciones en mente, en las siguientes secciones se presenta cémo se
reconocen las subcurvas que tienen en comiin dos curvas, c6mo se realiza su correspon-
dencia (calcular su disimilitud), c6mo se hace la asociacién uno a unoy finalmente c6mo
se mide la similitud entre ambas curvas.

4.2 RECONOCIMIENTO Y DISIMILITUD DE SUBCURVAS

Para poder medir la similitud global entre dos curvas, se requiere localizar y medirla
similitud de aquellas partes que tienen en comin ambas curvas, es decir, reconocer y
medir de manera local qué tanto se parecen dos subcurvas en comin.

En la seccién 4.2.1 se tratard primeramente el problema de reconocer las subcurvas
en comiin y en la seccién 4.2.2 el de disimilitud,

4.2.1 Reconocimiento de las subcurvas que tienen en comin dos curvas

Partiendo del hecho de que la representacién de las curvas es por medio de un cédi-
go de cadenas de cambio de direccién ortogonal, podemos asegurar que cualquier curva
dada se encuentra representada de manera Gnica. Esto es cierto siempre y cuando la
cadena se haya hecho invariante al punto de inicio, como se muestra en el capitulo 3
seccién 3.3. Por otro lado, esta representacién es invariante a las transformaciones de
translacién y rotacién, lo cual implica que no importa en que orientacién y posicién se
encuentre la curva, su representacién siempre seré la misma.

Estas propiedades, también se cumplen cuando se habla de subcurvas. Por ejemplo,
considérese la curva 2012031434 que se muestra en la Ilustracién 1.8.

Si esta curva se encuentra ahora como una subcurva de cualquier otra curva, su
representacion serd la misma sin importar la posicién ni la orientacién en la que se en-
cuentre, como se muestra en la Ilustracién 1.9. »

Con respecto a la posicién de la subcurva, ésta estd dada por los fndices en donde
inicia la subcadena. Por ejemplo, en la curva A la subcadena inicia en e] indice 12 yen el
indice 13 en la curva B.

Los dos elementos que le preceden al patrén 2012031434 (41 para el caso dela curva
Ay 23 para el caso de la curva B) son los elementos ortogonales necesarios para poder dar
la orientacién a la subcurva. Recordemos que cada elemento representa un cambio de
direcci6n relativo a los dos elementos ortogonales anteriores. Estos dos elementos se
encuentran en negro en la curva s y en morado en las curvas A y B.

Como los dos elementos anteriores deben indicar un cambio de direccién ortogonal,
éstos deben ser distintos de cero. Las curvas (a) y (b) de la lustracién 1.10 son ejemplos de
casos en que es cero el primer o el segundo elemento predecesor ylas curvas (c)y (d) de
casos en que se encuentran intercalados valores de cero entre los dos elementos
ortogonales. Notemos que las subcurvas ya no son idénticas a s, ya que su inicio difiere
un poco, lo cual hay que tenerlo presente cuando se mida su disimilitud.
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Debido a que los dos elementos ortogonales predecesores a la subcadena dependen
a su vez de sus propios dos elementos ortogonales predecesores, la orientacién de la
subcurva es afectada por todos los elementos que le preceden, esto se debe nuevamente
al hecho de que los cambios de direccién son relativos.

En conclusién, dadas dos curvas invariantes al punto de origen, se puede reconocer
a una subcurva que se encuentra tanto en la curva 1 como en la curva 2 porque tiene los
mismos elementos como cadena mas dos elementos predecesores (distintos de 0) que
definen un cambio de direcci6én ortogonal.

Con esto, el problema se reduce a resolver correspondencxa de cadenas (string
matching). Sin embargo, no se desea encontrar a todas las subcadenas que tengan en
comun dos cadenas, si no que se desea encontrar a todas las subcadenas de mayor longi-
tud que se encuentren tanto en la cadena 1 como en la cadena 2.

Debido a que se pide que las cadenas sean invariantes al punto de inicio, la simili-
tud entre A e inv A serd la misma (donde A es una cadena) Esta es una propnedad impor-
tante, ya que como se mostro6 en el capitulo 3, Ay su inversa tienen la misma forma.

Para el caso de la transformacién de espejo, su interpretacién es dependiente de la
aplicacién. Por ejemplo, si se consideran a las curvas 3D como trayectorias, entonces el
espejo de una cierta curva dirfa que todos los movimientos que se hicieron a la izquierda
ahora son a la derecha y viceversa. Desde este punto de vista las dos trayectorias serfan
muy distintas. Sin embargo, si las curvas representan la silueta de una forma 3D, la trans-
formacidén espejo generaria simetrfas, lo cual hace que las curvas sean mas parecidas.

Con esto se quiere decir que dependiendo del problema que se quiera resolver, una
curva 3D y su correspondiente espejo, serdn més parecidas o mds distintas. Por estas
razones se le considera como un caso especial y por lo tanto no serd considerada en la
medida de similitud.

4.2.2 Disimilitud de una subcurva comiin a dos curvas

De acuerdo a la definici6n 4.3, dos curvas son mds parecidas entre més subcurvas
tengan en comin (asociacién uno a uno) y entre més parecidas sean las orientaciones y
posiciones de éstas. La forma en que se detectan las subcurvas en comin se acaba de
presentar en la seccién anterior y su posicién estd dada por sus indices de inicio dentro
de las cadenas. Por lo tanto, lo tinico que resta definir es la manera en que se calcula su
orientacién. Para esto se definird la direccion acumulada, la cual calcula la orientacién
final de la subcurva después de haber sido afectada por todos sus elementos predeceso-
res. Finalmente, haciendo uso de estas definiciones, se definird la disimilitud de una
subcurva comiin a dos curvas, :
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4.2.2.1 Direcciéon acumulada

La direccién acumulada calcula la orientacién final de una subcurva después de
haber sido afectada por todos sus elementos predecesores, es decir, calcula los dos vectores
de direccién (u y d) que son la base de referencia para poder definir el siguiente elemento.

Para el primer elemento de una cadena, las dos direcciones ortogonales previas son
dadas arbitrariamente. Por ejemplo, u’=(0,1,0) y d'=(-1,0,0), o cualesquiera dos vectores
unitarios y ortogonales, como se muestra en la Figura 4.1. Ademads de estos dos vectores
se xeqmere agregar dos elementos auxiliares (distintos de cero) cualesquiera antes de que
inicie la cadena para poder usarlos como referencia del primer elemento, por e]emplo
podemos agregar dos elementos 3.

Figura 4.1 Los dos primeros vectores de direccién v’y d’, y dos
elementos ortogonales cualesquiera necesarios para empezar a
definir una cadena (33).

Dependiendo del elemento que se quiera agregar a la cadena, los nuevos vectores de
direccién u y d se calculan en términos de los vectores de direccién predecesores u’y d’,
de acuerdo a lo siguiente y como se muestra en la Figura 4.2.

Elemento 0 u=u’ d=d’
Elemento 1 u=d d=uxd
Elemento 2 u=d’ d=u’
Elemento 3 u=d’ =-(u'xd’)
Elemento 4 u=d’ - d=-u

Donde u’x d’ es el producto exterior usual de los vectores u’y d’.

De esta forma, la orientacién final de la subcurva esta dada por los vectores finales u
v d resultantes del cdlculo de los vectores de direccién por cada elemento que compone
ala subcadena.
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deu xd ' d=.(uxd')

T S

Figura 4.2 Muestra como calcular los nuevos vectores de direc-
cién u y d (en términos de los dos vectores de direccién previosu’y
d’) dependiendo del iiltimo elemento de la cadena que se agregé.

Por ejemplo, tomemos a la cadena A = 01234, su direccién acumulada se calcula de
la siguiente manera.

1) Para iniciar se dan arbitrariamente dos vectores unitarios y ortogonales.
v’ = (0,1,0) yd’ = (-1,0,0)
2) Se agrega el elemento auxiliar 3:
u=d’'={1,00) yd=-(u'xd’) =(0,0,-1)
3) Se agrega el elemento auxiliar 3:
u' =(-1,0,0) y d’ = (0,0,-1)
u=d’'=(0,0,-1)yd=-(uxd’)=(0,1,0)
4) Se agrega el elemento 0, y ahora:
v’ = (0,0,-1) y d’=(0,1,0) .
u=u=(0,0,-1) yd=d’'=(0,1,0) .
5) Se agrega el elemento 1, y ahora:
v’ = (0,0,-1) yd’ = (0,1,0) ,
u=d’=(0,1,0) yd=uxd’=(1,0,0) S
'6) Se agrega el elemento 2, y ahora: : .
v’ =(0,1,0) yd’=(1,0,0)
u=d’'=(1,00)y d=u’=(0,1,0)
7) Se agrega el elemento 3, y ahora:
v =(1,0,0)yd’ = (0,1,0) :
u=d’'=(0,10) yd=-(wxd’)={(0,0,1)
8) Se agrega el elemento 4, y ahora:
= (0,1,0) y d’ =(0,0,-1)
u=d’'=(0,0,-1) yd=-u’=(0,-1,0)

Por lo tanto la direccién acumulada de la cadena 01234 es u = (0,0,-1) yd=(0,-1,0).

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN
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4.2.2.2 Pseudomeétrica de Direcci6n Acumulada

Definici6n 4.8: Pseudométrica de Direccién Acumulada
Sean A, By C dos cadenas con direcciones acumuladas (u, d), (x, w} y (v, 2) respectiva-

mente.
Se define la funcién de direccion acumulada como:

0 siladireccién acumulada de 4 yBeslamisma(u=x y d=w)
Al4.B) = {1 en otro caso : (a1)

La direccién acumulada es una pseudométrica.

Demostracién.

i) Positividad. Pordemostrar que A(4,B)>0.
Por definicién A(A4,B)>0.

ii) Simetria. Por demostrar que A(A, B) = A(B, A).

Si A(4,B)=0,
entonces u=x y d=w, que es lo mismo que x=u y w=d. Por

lo tanto, A(A, B)= A(B, A)

Si A(4,B)=1,
entonces uxx o d=w, quees lomlsmoquex;eu o wzd. Porlo

tanto, A(A4,B)=A(B.4).

iii) Identidad. Por demostrar que A(A4, 4)=0.
Si la direcci6n acumulada de A es u y d, entonces u=u 'y d—d Por lo tanto

A(A,A)=0.

iv) Desigualdad del tridngulo. Por demostrar que A(A4,C) < A(A4,B)+A(B,C).

Supongamos que ladesigualdad del triéngulo no se cumple:
A(A4,C) > A(4, B)+ A(B,C) :

Si A(4,C)=0,
entonces (por definicién) A(4, B)+ A(B,C) no puede tomar un valor
mas chico que 0. Por lo tanto, la pseudométrica de direccién acumu

lada entre A y C no puede ser cero.
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Si A(4,C)=1,
entonces uxv y/o d#2z,y A(A,B)+A(B,C)=0.
Entonces, A(4,B)=0 y A(B,C)=0.

Porlo tanto, u=x, d=w,x=vyw=z,
es decir, u=x=v y d=w=z. Lo cual es una contradicién.

Por lo tanto, al cumplir estas cuatro propiedades, se tiene que la funcién de direccién
acumulada es una pseudométrica.
]

Notemos que no se cumple la propiedad de unicidad porque existen cadenas distin-
tas cuya direccién acumulada es la misma, y por lo tanto no es una métrica.'Un ejemplo
de dos cadenas distintas cuya direccién acumulada es la misma se muestra en la Figura

43,
32412324 1124234

Figura 4.3 Dos cadenas distintas con la misma direccién acumu-
lada.

4.2.2.3 Disimilitud entre dos subcadenas de una pareja comiin méxima

Definici6n 4.9: Pareja comdn maxima
Sean Ay B dos cadenas.
- A=aa,---a,
B=bp, b, : .
Sea P’ una subcadena de Ay de B con indices iniciales i’, e i’, respectivamente y
L(P’)=k’, para 2 <k'< min(m,n) . Nétese que se pide que la longitud de la subcadena sea
por lo menos igual a dos. -

P'=p'\p- Py

Sea P=Imax(A,B,P’), con indice de maximizacién por la izquierda en A i, e fndice de
maximizacion por la izquierda en Bi,. . . A
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P=pp,:- P
=@y, Aupyan
=b5b2, +o bL(P» i2-1 _
Sea s una subcadena de A con fndice inicial 1y L(s) = i, + L(P)-1.

S=QQ A QyUpyr = GGy PyPrt Pis
Sea t una subcadena de B con indice inicial 1 y L{t) = i, + L(P)-1.

t=bb; - bbp boriys = by P2 P :
Por conveniencia se le lamard a la pareja (s,t) pareja comGn méxima.

vDeﬁnicibn 4.10: Distancia entre dos subcadenas de una pareja com@n méxima
_Se define la distancia entre dos subcadenas de una pareja comin maxima coma:

0 si s=t

_ L(s)+ L) _
D(s,t) = IL(s)~ Lo} +( L) } +A(s, 1) +|ne, —ne, si s#t

3max(L(s),L(1) _, 4.2)

2 ;
donde,
|L(s) - L(1)]: Mide el desplazamiento de las dos subcadenas, de tal forma
- .que si lacorrespondencia en posicién es exacta éste pardimetro
se hace 0. :

Ls) L) _, .
' : Mide qué tan grandes son las subcadenas con respecto al seg-

L(P) L(P)
mento de curva en el cual est4dn contenidas.

A(s,1): 'F.s la pseudométrica de direccién acamulada de s y ¢. En otras

palabras, mide si la orientacién final de las subcurvas s y t es
la misma, en cuyo caso éste término se hace cero.

ne, —ne,|: Mide el niimero de elementos predecesores a Pen s y

necesarios para definir un cambio de direccién ortogonal
como se explica en la seccién 4.2.1. Por ejemplo, si P=431,
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s=2301431 y t=140032431, entonces ne, =3 (la subcadena
301 predecesora a P que contiene a los dos primeros elemen-
tos distintos de cero: 1 y 3) y ne, =2. Para el mismo patrén P,

ahora supongamos que s=431 y {=1431, entonces ne, =2 y

ne, =2, ya que hay que considerar que antes del elemento 4
existen otros dos elementos imaginarios, de la misma manera
en la que se hizo la construccién de la direccién acumulada.
Este término se hace cero cuando el niimero de elementos
necesarios para definir un cambio de direccién ortogonal es
el mismo en ambas subcadenas:

3max(L(s),L()) -3
2 :

L(s) L)
LP)  L(P) 2) ,
con la finalidad de darle menos importancia al desplazamien-
to y ala longitud de las subcurvas. Se puede ver que ésta
suma toma su valor méximo cuando L{P)=2,y L(s) =2 6
L{)=2, y que el valor maximo esta dado por éste término.
También se puede ver que su valor es cero inicamente cuan-
do L(s)=L{t)=L(P)=2, lo cual implica que s=t y por lo tanto
la disimilitud es cero.

Acotaentre Oy 1 ala sumade |L(s)— L() + (

La medida de disimilitud entre dos subcadenas de una pareja comiin méxima es una
métrica. : :

Demostracién.
i) Positividad: Por demostrar que D(s,£) 20.

Si s=t, entonces por definicién D(s,r)=0
Si s, entonces

B L(s)+L(t) .
| 1Ls)— L) +(——-—L(P)

SO R T TGN 1)
2

z) |
+A(s,1) +|ne, —ne,|

Veamos que cada término es mayor o igual a cero:
|L(s)— L(#)} = 0 por definici6n del valor absoluto.
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s
Z(}}) 21y Il.i(lz) 21 por la construccién de s, t y P. Entonces

(L(s) | L) L(s) | LG) _

Ahom,

Como por definicién L(s) 22 y L(*) 2 2, entonces se tienen las siguientes

demgualdades '

max(L(s)L(t))> 2,
max(-L(s), L)) >1
2

3max(L(s), L(t)) >3

) 2

3max(L;s), L) 320,
A(s,1) =2 0 pordefinici6n.
lne, —ne,|2 0 por definici6n del valor absoluto.
Por lo tanto D(s,1)=0.

ii) Simetrfa. Por demostrar que D(s,t) = D(1,s).

Sis=t,

entonces D(s,f)=0= D(t,s), porlo tanto D(s,t) = D(s,s) .
Sis=t¢
se tienen las siguientes igualdades:

IL(s) = L) =|L(t) - L(s))
L)+ L) ., _ L(O)+L(s)

i T upy 2
3max(L(s) L) _, _ 3max(L(),LG) _,
2 2

A(s, )= A(1,s)
Ine, —ne,| = |ne, —ne,|
Por lo tanto, D(s,t) = D(1,s)
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iii) Identidad . Por demostrar que D(s,s)=0.
‘ Por definicién D(s,s)=0.
iv) Unicidad. Como ya se demosh‘é la‘ identidad, entonces solo resta demostrar que
D(s,t)>0 para s#¢.
Supongamos que D(s,t) =0, entonces
[L(s)— L(1)|=0, 1o cual implica que L(s)=L(r) .
L)+ L)
s 7. 2=0
P

.Z_LE.). =2 1 .
L(P) » yporlo tanto L(s)=L(P)=L(t).

Ademés,

Por la construccién de s, t y Pse concluye que s=¢ lo cual contradice la
hipétesis s=¢.

v) Desigualdad del tridngulo. Por demostrar que D(s,f) < D(s,r)+ D(r,t).

Se intuye que se cumple la desigualdad del tridngulo. Se probo computacionalmente
para 2 < L(s) £ 1000, 2 < L(¢) <1000 y 2 < L(P) < min( L(s), L(t)) , sin embargo, resta dar una
demostracién formal. '

.
4.2.2.4 Disimilitud acotada entre dos subcadenas de una pareja comin méxima
Afirmacién: 0 < D(s,f) < max(m,n)
Demostracién.
Si s=t entonces 0= D(s,t) < max(m,n)
Si 5= entonces
|L(s)— L] + (————L(?;)’;") - 2)
como yé se habfa visto, 0 < 3max(L(s), L(1)) 3 =1 y toma el valor
2
de 1 cuando min(L(s),L{))=2y L(s)= L(?).
Por definicién, 0< A(s,f) <1 '
Finalmente,
0 <|ne, —ne,| <(max(m,n)—2+2)-2 =max(m,n)-2. Recordemos que
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existen dos elementos imaginarios antes del primer elemento de las
subcadenas s y t. Notemos que este valor mdximo se da cuéndo L(P)=2.
Un ejemplo para mostrar cuando este término toma su valor méximo es si
A= 12, B=0000012, P=12, s=12 y {=0000012, entonces

|ne, —ne,| =|2—17| =5 = max(2,7) - 2 = max(m,n) - L(P) = mhx(m,n) -2.
Por lo tanto: ‘
0 < D(s,1) < 2+ max(m,n) — 2 = max(m,n)
[ ]

Definicién 4.11 Disimilitud acotada entre dos subcadenas de una i)areia comin
méaxima _ .
~ Se define la disimilitud acotada entre dos subcadenas de una pareja comiin méxima
como:

=D,y :
Dg._s“, 0= max(m, n) (4.3)
. detal forma que:

0< D(s,t) <1
01

El término max(L(m),b(n)):tO por definici6én des y t.
La disimilitud acotada entre dos subcadenas de una pareja comiin maxima es una
métrica. ) ' : ' ’

Demostracién.
i) Positividad. Por demostrar que D(,1)20,
Ya se demostré que D(s,t) = 0. Ademds por construccién max(L(s),L(1))=2 0.

Por lo tanto, Dg-_‘;’) 20,

ii) Simetrfa. Por demostrar que D(5,1)=D(4,5)
o-1 0-1
Como ya se demostré anteriormente D(s,t) = D(t,s) y por lo tanto:
D(s,) _ Dg,s) '

max(m,n) - max(1,m)

D(s,ty= = D(,s)
0-1 01
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iii) [dentidad. Por demostrar que D(()s_;s) =0,

0
Por definicién D(s,s) =0 y por lo tanto, D(s, s? max(m, m)

iv) Unicidad. Como ya se demostré la identidad, entonces solo resta demostrar que
D(s,>0 para s ;.
Sabemos que D(s,t)>0 para s #¢ y que max¢{m)—I1(n))>0, por lo tanto:
Dxs,1) >0

max(n,n)

v) Desigualdad del triéngulo. Por demostrar que D(r>1) < D(r,5) +D(s,1)
Se intuye que se cumple la desigualdad del tridngulo. Se probo computacionalmente
para 2< L(s) <1000, 2< L{f) < 1000 y 2 < L(P) < min( L(s), L(r)) , sin embargo, resta dar una

demostracién formal.
[ ]

Ejemplo.
El siguiente es un e)emplo que muestra como calcular la disimilitud acotada entre

dos subcadenas de una pareja comiin méxima.

Si: -
A = 0123102441021y
B = 1241200404421
Entonces: P=44
LP)=2 s= 012310244 "1 L{s)=9 ne, =3
As,1)=0 t= 12412004044 L{t)=11 ne, =5
m=13 ) n =13 -
9-11+ (9+11 ) »
D(s,t) = +0+(3-5=—+2 "
0= "3 _ p-sl=27+2
2
2+2
D(s,) =21 - 0.105
o1 13+13
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Lo cual indica que las subcurvas son muy parecidas. Estas curvas se muestran en la

Figura 4.4. La pareja comin méxima (s,t) se muestra en color gris fuerte, e incluye a la
subcadena médxima P que se muestra en negro. Notemos que la direccién acumulada de
sy t es la misma. Esto lo podemos notar al observar que la subcadena méxima Ptiene la
misma orientacién en la curva Ay en la curva B,

Figura 4.4 Dos curvas A y B. Una pareja comiin méxima (s,¢), la ‘
cual se muestra en gris fuerte. Una subcadena méxima PcomGna Ay
B, la cual se muestra sn negro.

4.3 MEDIDA DE SIMILITUD ENTRE DOS CURVAS

En base a la definicién 2.3, que dice que dos curvas tridimensionales son mds pare-

cidas entre més subcurvas tengan en comun (asociacién uno a uno) y entre mds pareci-
das sean las orientaciones y posiciones de éstas, se define formalmente la similitud entre
dos curvas.

Definicién 4.12: Similitud entre dos curvas
Sean:

A=aa,a,---a, y B=bb,---b, dos cadenas.
Se define la similitud Sim entre Ay B como:

Jat o1 J=

1 1
SinA, B) = ZD(sj,lj)ﬂ-[m-bn—(ZZL(P'/ )+ne_,j +ne,j J+ 4] (4.9)
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donde,

(spt): Es la j-ésima pareja comiin méxima encontrada en A y B sin conflic-
to con otras parejas comunes méximas elegidas.

IH Es el niimero total de parejas comunes méximas encontradasen Ay B
sin conflictos entre sf.
P Es la j-ésima subcadena correspondiente a la j-6sima pareja comiin méxi-

ma, antes de la maximizacién por laizquierda.

nes, ,ne; :Son el nimero de elementos en s, y t, necesarios para definir un cambio de
direccidn ortogonal con respectoa P,

Notemos que el segundo término mide el ntimero de elementos sin corresponden-
cia, mientras que el primer término mide la disimilitud (acotada entre 0 y 1) de las
subcadenas méximas sin conflictos que tienen en coman A y B. En otras palabras, el
primer término mide lo que tienen en comun la cadena A y la cadena B mientras que el
segundo término mide sus diferencias.

- Finalmente se suma un cuatro para realizar una translacién y hacer que la S:m(A B)
sea mayor o 1gual a cero, como se verd mas adelante.

Dos parejas comunes méaximas (s,t) y (s’,t ') de A yB, con subcadenas mémmas.

P=ppy Py =0, 00 gy =biby b gy
Q=092 9r =, 3y py =B 508 p

respectivamente, e fndices iniciales i, en A, i, en B para P e indices iniciales i, en A, i,
en B para Q, no tienen conflictos entre sf, si las subcadenas:

=Py Py P =8 B oy =B B By e
Q'=419'29' =0, 4Gy ypy =by by oy b.,+r—|
antes de la maximizacién por la izquierda:

P =Imax(4,B,P')

Q=Imax(4,B,0")
cumplen con que:

i) {l', —ne .-, i' =Li' i +L. i +k'—l}r‘\ {i',—ne,.,---,i',—l,i',,i'3+l,---,i'3+r'—-l}=¢
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En donde los nimeros de elementos necesarios para definir un cambio de direccién
ortogonal, .ne,, ne, , ne, y ne, ,son conrespectoaP’'ya Q"

Por ejemplo, si las parejas comunes méximas (s, t) y (s’,{’) son:

5§=132001431 s’=132001

1=24001431 £'=24001

P=001431 i=4 i,=3 Q=001 i,=4 i,=3

P'=431 i'=7 i’,=6 -Q’'=001 i’,=4 i’,=3
Entonces

ne, =4 ne,=4. ne, =2 ne, =2

i) $.4,5,6,7,89} {2,3,4,56}= 8,4,5,6} lo cual implica que hay conflicto entre sys"
ii) 2,3,4,5,6,7,8} {1,2,3,4,5} = {2,3,4,5} 1o cual implica que hay conflicto entre t y t’.
Si tienen conflictos entre s{, se elige a la pareja cuya disimilitud D sea menor. En el

caso en que existieran dos parejas con la misma disimilitud, entonces se elige cualquiera
de ellas arbitrariamente. .

Las subcadenas P’ deben cumplir con que:

i) Son subcadenas méximas de Ay B

o
ii) Son subcadenas de subcadenas méximas de A y B que tuvieron que ser
divididas porque tenfan conflictos entre si.

Por ejemplo, si:

A=12343333
B=333312343

Encontramos dos subcadenas méximas:
P=12343, con indices iniciales 1 y 5 en A y B respectivamente.
QQ=3333, con indices iniciales 5y 1 en A y Brespectivamente.
Como tienen conflicto entre sf al compartir el elemento en el fndice 5, se calcula su

disimilitud acotada D(5.1) .,

Para el caso de P:
$=12343 t=333312343 D(s,1) =0.093
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Para el caso de Q:
s= 12343333 t=3333 D(s,) =0.172

Por lo tanto se elige P y nos quedamos con la subcadena 333 con fndices iniciales 6
Yy 2 en Ay Brespectivamente.

4.3.1 Propiedades

i) Positividad. Por demostrar que Sim(4,B)>0.

D(-f){: 1,)20 , como se demostré anteriormente en la seccién 4.2.2.4.

1
Porlo tanto, 2 D(s,,1,)20
J=1 0-1

Por otro lado, por construccién se sabe que {P' s s sl } son subcadenas
de A y de B que no tienen intersecciones entre sf, tomando en cuenta a los
elementos necesarios para definir un cambio de direccién ortogonal para
cada P’ :

Por lo tanto,

i
. > .
m+n+4 §2L(PJ )+ne_,j +ne,
El cuatro se debe a los dos elementos imaginarios predecesores al primer
elemento en A y en B necesarios para definir un cambio de direccién
ortogonal.
Con lo cual se tiene que,

]
m+n—(§2l(l’ y )+ne,j +ng J+420

Porlo tanto Sim(A,B)20.

|
ii) Simetria. Por demostrar que Sim(A, B) = Sim(B, A).
I 1
2.D(5,,1)=3 DAt;.5,) y
= 0-1 J=l 01
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!
m+n—(22L(P‘,)+nesj +ne,j)+4=n+m (ZZL(P )+ne,j +neg }+4

J=l J=1
Por lo tanto,
Sim(A, B) = Sim(B, A)

“

iii) Identidad. Por demostrar que Sim(4,A4)=0.
Como A=A, entonces /=1, ya que existe una sé6la subcadena méxzma
P,=P’ y por lo tanto una séla pareja comin méxima (s ,,) talesque s, =Ay

t,=A. Lo cual implica que, s, =t,=P,=P’,. Ademés, ne, = ne, =2,queson
los dos elementos imaginarios predecesores al primer elemento de A.
Por lo tanto,
Sim(A4, A) = D(s,,5,)+2m—~Q2L(A)+2+2)+4
0-1

Sim(A,A)=0+2m-2m—-2-2+4=0

iv) Unicidad. Por demostrar que Sim(A4,B)>0 para 4= B.
Supongamos que Sim(A, B)=0para 4 » B, entonces:

ZD(SJ,I )+{m+n (ZZL(P' )+nes +ne, ) 4]—_-0

J=1 F=1

Lo cual implica que

ZD(s,,:) 0 yque [m+n—[221,(1’ )+nes +ne, J+4] 0

J=! J=1
Si]=0, entonces

Sim(A,By=m+n+4%0 yporlotanto 121
Si I>1, entonces

Por lo menos existen dos parejas comunes méximas distintas: (s,,t,)
y (s,,1,), con P’y P’, respectivamente, sin conflictos entre sf.

Por lo tanto D(ﬁl; n)+ D(fﬁ;’z) =010 cual implica que

D(s,,1,)=0 D(s,,1,)=0
0-1 0-1

y
Lo cual implica que s, =t ys,=t..
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Pero por construccién ésto no puede ser posible. Y por lo tanto:

ZD(SJ,I )>0

J=1
Lo cual unphca que / no puede ser mayor que uno y por consxgmen-
te , para que Sim(A, B) 0 / tiene que ser 1.
- 8i I=1, entonces

D(sl ”l) =0 jmplicaques =1, =P’ y que 7¢5 = 2,
Ademﬁs por la hipétesis, '
. m+n+4= 2L(P, )+"esl +ne,1

m+n+4=2L(P )+ 2nesl

m+n=2L(P\)+2(2)-4
m+n=2L(P,) _
m+n=L(s)+ L)
Lo cual implica que .
L(s))=m y L(t)=n
yaque L(s))<m Yy L()<n
y porlo tanto
A=B.
Que contradicea 4« B,y por lo tanto Sim(A4,B)>0 para 4+ B.
. ]

Una propiedad que no se cumple es la desigualdad del tridngulo, es decir, no es
cierto que:
Sim(A,C) < Sim(A, B) + Sim(B,C).

Contra ejemplo: Sean
A=4123242333333333

B=111110000
C=412324211111

Sim(A,C)=0.3625, existe una sola subcadena médxima: 4123242.
Sim(A,B) = 0, ya que no existe ninguna subcadena méximaen Ay B.
Sim(B,C)=0.8348, existe una sola subcadena mféixima: 11111.

™

7STA TESIS NO SALFE
DE LA BIBLIOTECA
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0.5625 > 0.5548
0.5625 > 0 + 0.5548
Sim{A,C) > Sim(A,B)+Sim(B,C)
-

El que no se cumpla la desigualdad del tridngulo es deseable, ya que esto permite
que se midan adecuadamente las correspondencias parciales, segiin lo explicado en la
seccién 2.3.2.

4.3.2 Medida de similitud acotada, entre dos cédigos de cadenas
Afirmacién. 0<Sim{A,B)sm+n+4

Demostracidn.
i) Por demostrar que 0 < Sim(A4, B) .
Es una propiedad de la medida de similitud.

ii) Por demostrar que Sin 4, B)<m-+n+4, es decir:

1 i
IZID(ifl,tj}{m+n—(§l2L(Pj)+ne,j +ne,j}+4j’5m+n+'4
Por definicién: . .

25L(P)) y 02DC,1)<1, paratoda i< j<t
Con lo cual tenemos que:

25L(P)

4<2L(P",))
Por lo tanto,

D(s,,t,)<1<4<52L(P))
[+2

Je
-1

D(s,,t,)<2L(P",)
0-1

D(s,,t)<2L(P, )+ne,j +ne,
0-1 . J

i 1 . '
D D(s,.t,)< Y 2L(P, )+ne_,j +ne,
0=

J=i J=1
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H 1
> D(s;.t)- Y 2L(P';)—ne, —ne, <0
= = 4 4

! 1
ZD(sj,lj)—ZZL(P'j)—ne_,j —ne +m+n+d<m+n+d

) 01 J=1
1

t
ZD(sj,rj)+|:m+n—-(z;2L(P', )+nes, +ne,JJ+4]<m+n+4
J=

7SI O

Observacién. Si a, # b, para toda 1<i < min(m,n) entonces /=0y porlo tan
to:
Sim(A,B)=0+m+n-0+4=m+n+4

Definici6n 4.13: Similitud acotada entre dos curvas
Se define la medida de similitud acotada entre dos cédigos de cadenas como:

simaB) = 1-274.5
(2]

m+-n+4 (4.5)
de tal forma que:

0<Sim(A,B)<1
0-1

Notemos que la medida de similitud entre dos curvas es cero cuando las dos cur-
vas son completamente distintas y es uno cuando son idénticas.
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I1. Desarrollo, Capftulo 5

CAPITULO S
IMPLEMENTACION

En este capitulo se presentan los algoritmos para calcular la similitud entre dos cur-
vas de acuerdo a las definiciones del capftulo anterior. Adicionalmente, se describe bre-
‘vemente su implementacién bajo el paradigma de orientaci6n a objetos. Finalmente, se
presenta una aplicacién grafica implementada en C+ +, OpenGL (para el soporte del des-
pliegue grifico 3D) y Glow (para el soporte de la interface de usuario gréfica), la cual
permite desplegar y comparar curvas 3D a partir de su cédigo de cadenas de cambio de
direcci6n ortogonal.

5.1 ALGORITMOS

De aquf en adelante sean A y B dos cadenas cualesquiera con longitudes m y n res-
pectivamente.

En las siguientes subsecciones se presentan los algoritmos principales para calcular
la similitud entre dos curvas.

5.1.1 Algoritmo general

Para calcular la similitud entre dos curvas, se propone una aproximacién que tome
en cuenta aquellos aspectos que tienen en com\n y aquellos en los que difieren, como se
ejemplifica en la Figura 5.1. Las funciones de disimilitud acotada entre dos subcurvas y
la funcién Sim, se presentan en el capitulo 4. El algoritmo general para calcular la simili-
tud entre dos curvas se presenta a continuacién.

Sim(A,B)
1.- Encontrar todas las parejas comunes maximas de A y B.
2.- Elegir las parejas comunes maximas que no tengan conflictos

entre si de acuerdo a la definicién 4.12 y que corresponden a
las parejas: (s,rt)).
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3.- cCalcular Si’"g_‘,"B) =1-

1 1
Y D(s,.1,)+ {m +n —(ZZL(P'/ )+ne,, +ne;,
= o A

o1

4

m+n

de acuerdo a las parejas (sy,ty) seleccionadas.

COMUN

—
Se buscan subcurvas en comiin.

sea menor.

Se eliminan intersecciones entre las
subcurvas en comin, quedando una
asociacién uno a uno, prefiriendo a
aquellas cuya disimilitud acotada D

Curval Curva 2

!

Se calculan las longitudes de las
subcurvas que quedaron sin
correspondencia.

Se calcula la similitud entre ambas curvaé

de acuerdo a la funcién Sim.

Figura 5.1 Algoritmo general para calcular la similitud entre dos

curvas.

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN




5. Implementacién

5.1.2 Algoritmo para encontrar todas las parejas comunes méximas de A y B.

Este algoritmo encuentra todas las parejas comunes maximas (definicién 4.9)de Ay
B, o en otras palabras, encuentra todas las subcurvas de mayor longitud que tienen en
comin la curva A y la curva B.

encuentraParejasComunesMaximas (A, B)

{parejas maximas es una estructura de datos, por ejemplo un
vector. i es una variable de tipo entero}

1. Repetir con i desde 1 hasta m
1.1 si i=1

entonces
Llamar a encuentraPatronesMaximos con argumentos:
i) La subcadena de A que va del indice i al indice m
ii) B
iii)y-1
iv) 1
v) parejas _maximas
si no
Llamar a encuentraPatronesMaximos con argumentos:
i) La subcadena de A que va del indice I al indice m.
ii) B
iii)el elemento i-1 de A
iv) 1
v) parejas maximas

1.2 {Fin del condicional del paso 1.1}

2. {Fin del ciclo del paso 1)

La condicional 1.1 se realiza para verificar que la variable i no sea el primer elemen-
to de la cadena A, de serlo se envia el valor -1. Este valor le indica a la llamada a
encuentraPatronesMaximos que no existe un elemento anterior.

Los elementos de las cadenas A y B son enteros en el conjunto {0,1,2,3,4}.

Al terminar el algoritmo la estructura de datos parejas_maximas contiene todas las
parejas comunes médximas de Ay B. .
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encuentraPatronesMaximos (A,B,elemento _anterior, indx,
parejas_maximas)

{elemento anterior, indx, ind e i son variables de tipo entero.
parejas maximas es una estructura de datos, p.e un vector.

m es un adt (abstract data type) que representa una correspon-
dencia y que esta compuesta de dos subcadenas.}

1. Repetir con i desde 1 hasta n - 1

1.1 Si (el elemento i de B = el elemento 1 de A) y
(el elemento i+l de B = el elemento 2 de A)

entonces
1.1.1 si (elemento_anterior!=-1) y (i!=l) y
(el elemento i-1 de B = elemento_anterior)
entonces
Pasar a la siguiente iteracién;

si no
Hacer ind « llamar a encuentralIndiceMaximo con:
i) A
ii)La subcadena de B que va del indice i al
indice n.
Hacer m « Una nueva correspondencia con las
subcadenas:
i) La subcadena de A que va del indice indx
al indice ind.
ii)La subcadena de B que va del indice i al
al indice ind.
Agregar m a parejas _maximas;

1.1.2 {Fin del condicional del paso 1.1:.1}
1.2 {Fin del condicional del paso 1.1}

2. {Fin del ciclo del paso 1}

encuentralndiceMaximo (A, B)

{indice es una variable de tipo entero. Al final regresa el valor
de indice.} '

1. Hacer indice « 1;
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2. Repetir mientras (indice <= m) y (indice <= n) y
(el elemento indice de A = el elemento indice de B)

Hacer indice « indice + 1;

3. {Fin del ciclo del paso 2}

5.1.3 Algoritmo para elegir las parejas comunes maximas de A y B sin conflictos
entre si. :

En el paso 2 se eligen las mejores correspondencias de subcurvas de acuerdo al cri-
terio de disimilitud acotada entre dos subcadenas de una pareja comin mdxima (defini-

ci6n 4.11).

eligeParejasComunesMaximas (parejas maximas)

{parejas maximas es una estructura de datos, p.e un vector.

Cada elemento de parejas_maximas es una estructura que represen-
ta una correspondencia y que esta compuesta de dos subcadenas.
seleccionada es una estructura como la anterior.

seleccionadas es una estructura de datos como parejas_maximas.
nuevas parejas es una estructura de datos como parejas maximas.
Al final regresa seleccionadas.}

1. Ordenar ascendentemente la estructura de datos
parejas maximas de acuerdo a la disimilitud acotada;

2. Repetir mientras parejas _maximas tenga elementos

{Selecciona la primera pareja y la copia a seleccionadas}
Hacer seleccionada ¢ elemento 0 de parejas_maximas;

Agregar seleccionada a seleccionadas;
Eliminar seleccionada de parejas_maximas;

Hacer nuevas parejas <« llamar a resuelveConflictos con:
i) seleccionada
ii) parejas_maximas

2.1 Si nuevas_parejas tiene elementos

Agregar todos los elementos de nuevas_parejas a
parejas maximas;
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Ordenar ascendentemente la estructura de datos
parejas _maximas de acuerdo a la disimilitud acotada;

2.2 {Fin del condicional del paso 2.1}

3. {Fin del ciclo del paso 2}

Al terminar la estructura de datos seleccionadas contiene a todas las parejas selec-
cionadas sin conflictos entre si. _

La funcién resuleveConflictos se encarga de resolver los conflictos entre la pareja
seleccionada y el resto de las parejas comunes mdximas. El resolver los conflictos signi-
fica eliminar aquellas parejas comunes méximas que se intersecten completamente con
la pareja seleccionada o en dividir el patron en aquellas partes que haya conflicto. Al
final regresa las nuevas correspondencias generadas en caso de que se haya tenido que
dividir el patron.

resuelveConflictos(pareja seleccionada, parejas maximas)

{pareja seleccionada es un adt que representa una corresponden-
cia y que esta compuesta de dos subcadenas.

parejas maximas es una estructura de datos, p.e un vector, en
donde cada elemento de parejas maximas es una estructura comoc la
de pareja seleccionada.

InterseccionA e InterseccionB son un adt que representa los
indices de interseccion entre dos subcadenas.

nuevas y nuevas correspondencias son estructuras de datos, p.e
un vector, igual que parejas maximas.

i es una variable de tipo entero.

Al final regresa nuevas_correspondencias.}

1. Repetir para iI=0 hasta i = numeroc de elementos de
parejas_maximas

{Calcula la interseccién en A}

1.1 Hacer interseccionA <« llamar a obtenInterseccion con:
i) primer subcadena de pareja_seleccionada
ii) primer subcadena del elemento actual de
parejas_maximas

{Calcula la interseccién en B}

1.2 Hacer interseccionB <« llamar a obtenlInterseccion con:
i) segunda subcadena de pareja_seleccionada
ii) segunda subcadena del elemento actual de
parejas maximas
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1.3 Si (es vacia interseccionA) y (es vacia interseccionB)
entonces
Hacer 1 « i+1;
si no {La interseccién puede provocar que se
divida el patron o que se elimine}
Hacer nuevas <«—llamar a resuelveConflictos2 con:
i) elemento actual de parejas maximas
ii) interseccionA
iii)interseccionB

Eliminar el elemento actual de'parejas_maximas;

Copiar todos los elementos de nuevas a
nuevas_correspondencias;

1.4 { Fin del condicional del paso 1.3}

2. {Fin del ciclo del paso 1}

La funcién obteninterseccion calcula el indice inicial y el indice final de intersec-
cién entre dos subcadenas. Si no existe ninguna interseccién , entonces regresa los indi-
ces-1, -1.

obtenlnterseccion(r, s)

{r y s son un adt que representa una subcadena.

interseccion es un adt gque representa los indices de
interseccion entre dos subcadenas.

ir, ner, i1, 1r, el, is, nes, i2, ls, e2 son variables de tipo
entero. Al final regresa interseccion.}

1. Hacer ir ¢« 4indice inicial de r;

2. Hacer ner <« numero de elementos predecesores a r hecesarios
para definir un cambio de direccién ortogonal;

3. Hacer il « ir - ner;
4. si 11 <= 0
entonces
Hacer il « 1;

5. Hacer 1lr « longitud de r;

6. Hacer el ¢« ir + 1lr -1;
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7. Hacer is ¢ indice inicial de s;

8. Hacer nes <4 numero de elementos predecesores a s necesarios
para definir un cambio de direccién ortogonal;

9. Hacer i2 « 1is - nes;

10.8i i2 <= 0
entonces
Hacer i2 « 1;

11.Hacer 1ls ¢ longitud de s;
12.Hacer e2 « is + 1ls -1;

13.A Si (i2 < il) y (e2 >= 1il) y (e2 <= el) {por la izquierda}
entonces
Hacer interseccion <« la interseccién inicia en il y
termina en e2;
13.B Si (i2 > il) y (i2 <= el) y (e2 > el) ({por la derecha}
entonces
Hacer interseccion < la interseccidn inicia en 12 y
termina en el;

13.C Si (i2 >= il) y (e2 <= el) {contenido}
entonces
Hacer interseccion < la interseccién inicia en i2 y
termina en e2;

" 13.D 8i (i2 <= il) y (e2 >= el) {conteniendo}
entonces
Hacer interseccion « la interseccién inicia en il y
termina en el;

resuelveConflictos2(pareja con conflicto, interseccionA,
interseccionB)

{pareja con conflicto es un adt que representa una corresponden-
cia y que esta compuesta de dos subcadenas.

interseccionA e interseccionB son un adt que representa los
indices de interseccién entre dos subcadenas.

niA, sl1iA, desplazamientoA, s2iA, nuevoil, nueva longituda,
niB, sliB, desplazamientoB, nuevoil2 y nueva longitudB son va-
riables de tipo entero.
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nuevoB, nA y nB son un adt que representa una subcadena.
nuevosA y aux son una estructura de datos, p.e un vector, en
donde cada elemento es una subcadena.

nuevas correspondencias es una estructura de datos, p.e un

vector,

en donde cada elemento es un adt que representa una

correspondencia y que esta compuesta de dos subcadenas.
Al final regresa nuevas correspondencias}

1. Hacer nuevosA ¢« llamar a divide con:
i) primer subcadena de pareja_con_conflicto
ii)interseccionA

2. Repetir para cada elemento de nuevosA

2.1

2.2

Hacer niA <« indice inicial de la subcadena actual de
nuevosA;

Hacer sliA & indice inicial de la primer subcadena de
pareja_con conflicto;

Hacer desplazamientoA « niA - sliA;

Hacer s2iA <« indice inicial de la segunda subcadena de
pareja con_conflicto;

Hacer nuevoil ¢ sS2iA + desplazamientoA;

Hacer nueva_longitudA <« longitud de la subcadena ac-
tual de nuevosA;

Hacer nuevoB ¢ una nueva subcadena con indice ini-
cial nuevoil y longitud nueva_ longitudA;

Hacer aux <« llamar a divide con:
i) nuevoB
ii)interseccionB

Repetir para cada elemento de aux

Hacer niB « indice inicial de la subcadena actual de
aux;

Hacer sliB < indice inicial de la segunda subcadena
de pareja con conflicto;

Hacer desplazamientoB ¢« niB - sl1iB;
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Hacer nuevoi2 ¢« S81liA + desplazamientoB;

Hacer nueva longitudB < longitud de la subcadena
actual de aux;

Hacer nA « Una nueva subcadena con indice inicial
nuevoi2 y longitud nueva_longitudB;

Hacer nB « elemento actual de agux;

Agregar a nuevas correspondencias una nueva corres-
pondencia con su primer subcadena nA y su segunda
subcadena nB;

2.10 {Fin del ciclo del paso 2.9}

3. {Fin del ciclo del paso 2}

La funcién divide se encarga de partir una subcadena de acuerdo a la interseccién
dada. La divisién puede generar 2, 1 o ninguna nueva subcadena.

divide (subcadena, interseccion)

{subcadena es un adt que representa una subcadena.

interseccion es un adt que representa los indices de intersec-
cién entre dos subcadenas.

il, indl interseccion, indf interseccion, ls,el, nuevo indicei,
nueva long, ind verdadero y num elem son variables de tipo en-
tero.

nuevos patrones es una estructura de datos (p.e un vector) en
donde cada uno de sus elementos es de un adt que representa una
subcadena.

Al final regresa nuevos _patrones.}

1. Si interseccion no es vacia
entonces

Hacer il « el indice inicial de subcadena;
Hacer indi_interseccion <« el indice inicial de
interseccion;
Hacer indf interseccion <« el indice final de
intersecion; .
Hacer 1s <« la longitud de subcadena;
Hacer el « il + 1s - 1;
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{Caso 1l: Si la interseccidén se da en la subcadena P}
1.1 si indi_interseccion >= il

entonces
1.1.1 si (indi_interseccion - il) >= 2
entonces

Hacer nuevo indicei « il;

Hacer nueva long«indi_interseccion -il;

Agregar a nuevos_patrones una nueva

subcadena con indice inicial

nuevo_indicei y longitud nueva long;
1.1.2 {Fin del condicional del paso 1.1.1}

1.1.3 si (el - indf interseccion) >= 2
entonces
Hacer nuevo indicei«-indf interseccion+l;
Hacer nueva longe¢- el-indf interseccion;
Hacer ind verdadero <« nuevo_ indicei;
Hacer num elem <« 0;
1.1.3.1 Repite mientras (num_elem <2) y
(ind verdadero<nuevo_indicei+nueva_ long)
1.1.3.1.1 Si el elemento de la cadena
a la que pertenece subcadena en el
indice ind verdadero != 0
entonces
Hacer num elem <—num elem+l;
1.1.3.1.2{Fin condicional 1.1.3.1.1}
Hacer ind verdadero«— ind_verdadero+l;
1.1.3.2 {Fin del ciclo del paso 1.1.3.1}
1.1.3.3 Si num elem = 2
entonces
1.1.3.3.1 Si (nuevo_indicei +
nueva_long-l-ind verdadero) >= 2
entonces
Hacer nuevo_indicei «
ind verdadero;
Hacer nueva_long « el -
ind verdadero + 1;
Agregar a nuevos_patrones
una nueva subcadena con
indice inicial nuevo_indicei
y longitud nueva_long;
1.1.3.3.2 {Fin paso 1.1.3.3.1}
1.1.3.4 (Fin condicional del paso 1.1.3.3}
1.1.4 (Fin del condicional del paso 1.1.3}
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{Caso 2:5i la interseccién se da en los elementos

ne, © parte en ne y parte en la subcadena P}
1.2 si no

Hacer nuevo_indicei «— indf interseccion + 1;
Hacer nueva long « el - indf interseccion;
Hacer ind verdadero & nuevo indicei;

Hacer num elem «- O

1.2.1 Repetir mientras (num elem <2) y
(ind_verdadero<nuevo_indicei+nueva_long)

1.2.1.1 Si el elemento de la cadena a

la que pertenece subcadena en el indice

ind verdadero!= 0

entonces

Hacer num elem «- num _elem+ 1;

1.2.1.2 {Fin del condicional 1.2.1.1}

Hacer ind verdadero<- ind _verdadero+l;
1 2.2 {(Fin del ciclo del paso 1.2.1}

1.2.3 Si num elem = 2
entonges
1.2.3.1 si (nuevo_indicei+ nueva_long- 1l-
ind verdadero)>= 2
entonces
Hacer nuevo_indicei<«—ind verdadero;
Hacer nueva_long<—el-ind verdadero+l
Agregar a nuevos patrones una nueva
subcadena con indice inicial
nuevo_indicei y longitud nueva _long;
1.2.3.2 {Fin del condicional 1.2.3,1}
1.2.4 {Fin del condicional 1.2.3}

1.3 {Fin del condicional 1.1}
Si no
Agregar a nuevos patrones una nueva subcadena con

indice inicial il y longitud ls:

2. {Fin del condicional del paso 1}




5. Implementacion

5.2 TIPOS ABSTRACTOS DE DATOS

Los algoritmos de la seccién 5.1 se implementaron bajo un disefio orientado a obje-
tos en donde las principales clases programadas son:

CodigoDeCadenas3D
ElementoDeCadena
ElementoDeCadena0
ElementoDeCadena1l
ElementoDeCadena2
ElementoDeCadena3
ElementoDeCadena4
ParejaComunMaxima
Subcadena3D
Interseccion

CorrespondenciaSubcadenas3D

5.2.1 Clase CodigoDeCadenas3D

La clase CodigoDeCadenas3D representa a una curva 3D representada por medio de
un cédigo de cadenas de cambio de direccién ortogonal, en donde sus elementos son
objetos de tipo ElementoDeCadena.

El método principal de ésta clase es aquel que calcula la similitud acotada entre dos
cadenas, y que corresponde a la implementaci6n del paso 3 del algoritmo general descri-
to en laseccion 5.1.1.

También incluye métodos privados auxiliares, entre los cuales destacan las
implementaciones de los siguientes algoritmos:

encuentraParejasComunesMaximas (A, B)

encuentraPatronesMaximos (A, B,elemento_anterior, indx,
parejas_maximas)
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encuentralndiceMaximo (A, B)
eligeParejasComunesMaximas (parejas_maximas)

resuelveConflictos (pareja_seleccionada, parejas_maximas)

5.2.1.2 Clase ElementoDeCadena

La clase ElementoDeCadena es una clase abstracta que representa un elemento de
una cadena. De esta clase heredan las clases concretas: ElementoDeCadena0O,
ElementoDeCadena1, ElementoDeCadena2, ElementoDeCadena3 y ElementoDeCadena4,
las cuales representan cada uno de los cuatro posibles elementos de una cadena.

5.2.1.3 Clase ParejaComunMaxima

La clase PurejaComunMaxima representa a una pareja comin médxima como se defi-
ne en la definicién 4.9. Su principal método calcula la disimilitud acotada entre dos
subcadenas de una pareja comin maxima.

5.2.1.4 Clase Subcadena3D

La clase Subcadena3D es la abstraccién de una subcadena.
Sus principales métodos son las implementaciones de los algoritmos:

obtenlnterseccion(r, s)

divide (subcadena, interseccion)

5.2.1.5 Clase Interseccion

La clase Interseccion representa los indices de interseccién entre dos subcadenas.
Esta clase es usada en el algoritmo que elimina conflictos entre las parejas comunes médxi-
mas. .

5.2.1.6 Clase CorrespondenciaSubcadenas3D

Esta clase representa una correspondencia de una subcadena en dos cadenas. Su
método principal es laimplementacién del algoritmo:

resuelveConflictos2 (pareja_con_conflicto, intersecciona,
IinterseccionB)
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5.3 APLICACION

El contar con una aplicacién computacional que permitiera el despliegue grifico de
las dos curvas 3D a comparar y que realizara su comparacién, era de gran importancia
para la realizacién de esta tesis. Gracias a su implementaci6n se pudo experimentar, de-
tectar patrones y crear hipétesis acerca del comportamiento de la representacion.

Actualmente existen varios programas de despliegue tridimensional, entre los cua-
les destacan Autocad y 3D Studio Max. Sin embargo, su enfoque es para realizar disefno
asistido por computadora y para animacién, respectivamente. Esto hace que la visualiza-
cién y exploracién de las curvas 3D representadas con un cédigo de cadenas no sea di-
recta ni flexible.

Como una respuesta a estas necesidades, se programé una aplicacién en C++,
OpenGL (para el soporte del despliegue grédfico 3D y Glow (para el soporte de la interface
de usuario grafica).

El sistema cuenta con las siguientes caracteristicas:

= Permite introducir las dos curvas a comparar en su forma de cadenas.
= Visualiza en tres dimensiones las curvas dadas.

s Permite manipular en tres dimensiones a las curvas. Esto incluye rotaciones,
translaciones y escalas.

® Se pueden modificar propiedades de la visualizacién, comoel ancho de las
lineas, si se desea que se muestren los voxels por donde pasa la curva y si se
desea que se muestren los ejes y planos del espacio de la curva.

e Cuenta con dos tipos de cdmaras, una con proyeccién en perspectiva y otra
con proyeccién ortogréfica.

e Los elementos de la curva se pueden visualizar con un cédigo de colores: el
elemento 0 en aziil, el elemento 1 en verde, el elemento 2 en rojo, el elemento
3 en amarillo y el elemento 4 en gris. Esto facilita la deteccién de patrones.

s Calcula su similitud mostrando con colores las asociaciones uno a uno de las
subcurvas en comin. Ademés muestra la disimilitud entre cada pareja comin
méxima.

La Iustracion 1.11 muestra una imégen de la apariencia de esta aplicacién.
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11. Desarrollo, Capitulo 6

CAPITULO 6
RESULTADOS

En este capitulo se muestran y discuten los resultados obtenidos al aplicar la medi-
da desimilitud propuesta, a diferentes conjuntos de curvas 3D generadas artificialmente.

6.1 CURVAS CON CADENAS MUY PARECIDAS

El primer conjunto de prueba esta formado por tres curvas tridimensionales cuyas
cadenas son muy parecidas. Se espera que las curvas que tengan cadenas muy parecidas
representen también curvas muy parecidas y por lo tanto que la medida de similitud
entre éstas sea muy cercana a 1.0. Las curvas se muestran en la Figura 6.1.

A 332233223322
333222333222

'Figura 6.1 Curvas con cadenas muy parecidas

La tabla 6.1 muestra los resultados de la similitud entre las curvas A, By C de la
Figura 6.1. En la diagonal de esta tabla se puede observar que la similitud de una curva
. dada a si misma es 1.0, es decir, que son idénticas. También se puede observar la simetria
de la funcién Sim. Las ilustraciones 1.12, 1.13 e 1.14 muestran en colores las correspon-
dencias uno a uno elegidas, asi como las disimilitudes entre las parejas comunes méxi-
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mas. En color negro se muestran las subcadenas que quedaron sin correspondencia Los
elementos subrayados son los elementos distintos de cero necesanos para deﬁmr un
cambio de direcci6én ortogonal.

. . 0.7648
0.8498 1.0 0.9230
0.7648 0.9230 1.0

Tabla 6.1 Modldu de similitud entre curvas 3D con cadenas muy parecidas.

Este eiemplo evidencia que las cadenas que son muy parecidas representan curvas
que visualmente también son muy parecidas, y la medida de similitud también reﬂe)a
esta relacién. :

6.2 CURVAS CON CORRESPONDENCIAS PARCIALES

El segundo conjunto de prueba esta formado por tres curvas 3D con corresponden-
cias parciales. Las curvas se muestran en la Figura 6.3.

C = 442024400312222

Figura 6.2 Curvas 3D con correspondencias parciales.

La tabla 6.2 muestra las similitudes entre estas tres curvas.
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Las curvas fueron construidas de tal forma que la curva C estuviera formada la mitad
delacurva A yla otra mitad de la curva B. La medida de similitud reconoce las correspon-
dencias parciales y las mide correctamente dando valores cercanos al 0.5. La Figura6.3 y
las ilustraciones 1.15 e 1.16 muestran las comespondencms uno a uno encontradas, as{
como las disimilitudes entre éstas.

0.0
1.0 0.6923
0.6923 1.0

Tabla 6.2 Medidas de similitnd entre curvas 3D con correspondencias parciales.

A = 2222
B = 4420244

Sim(A,B) =
01

Figura 6.3 Similitud de dos curvas 3D sin nada en comin.

6.3 ESPIRALES

El tercer conjunto de prueba esta compuesto de tres curvas 3D, dos esprales yuna
linea recta con dos pestarias. Estas curvas se muestran en la Figura 6.4. Sus similitudes se
muestran en la tabla 6.3.

. 0.4243
0.4243 1.0 0.1425
0, 0.1425 1.

Tabla 6.4 Medidas de similitud entre las curvas 3D de Ia Figura 6.4.

Como era de esperarse los dos espirales son mds parecidos que cualquiera de ellos
con la linea recta, de hecho el espiral A y la lfnea recta son completamente distintos.

) TESSCON | -
-/ FALLA DE ORIGEN | - -~




il. Desamolo

Las ilustraciones 1.17 e 1.18 muestran las correspondencms uno a uno encontradas.
Las cadenas correspondientes a éstas curvas son:

A= 4313431343134313431343134313431343134313
B = 4031030040031000300040000310000300000400 -
C = 0000000000000000000000000000000000000004

Figura 6.4 Tres curvas 3D a comparar.

6.4 CURVAS CERRADAS DE LONGITUD 18

El cuarto conjunto de prueba contiene 7 curvas cerradas de longitud 18. Se comparé
la curva A con el resto de las curvas. La Figura 6.5 muestra las curvas ordenadas por
similitud. Para el caso de las curvas cerradas se puede observar que encuentra correcta-
mente las subcurvas en comiin y que la medida de similitud se comporta aceptable. El
ejemplo mas claro es la comparacién de la curva A con la curva G, en cuyo caso solo

comparten una pequefia porcién de la curvas y esto se ve reﬂe)ado en la similitud obteni-
da.
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D
122413124223340040

200021224030000230

Figura 6.5 Comparacién de las curvas [B-G] con la curva A. Las curvas se encuentran
ordenadas por similitud de 1a més parecida a la més distinta.

6.5 AUTOSIMILIMITUD EN LA CURVA DE PEANO

Este ejemplo contiene dos curvas. La primer curva es el nivel uno correspondiente a
- la curva de Peano. La segunda curva corresponde al nivel dos de la curva de Peano (ver
Figura 6.6).

103

TESIS CON .
| FALLA DE ORIGEN




Il. Desarmrollo

Estas curvas cuentan con la caracteristica de autosimilitud, es decir, que la curva B
esta formada de un cierto conjunto de curvas A. El resultado de comparar estas curvas se
muestra en la [lustracién 1.25.

I -
L]
L

9

Figura 6.6 Curvas de Peano para los niveles 1 y 2.

Como se puede observar, el algoritmo decide con cual de todas las ocurrencias de la
curva A en B hace la correspondencia. En este caso, elige la subcurva cuya disimilitud
sea menor, la cual resulta ser la primera ocurrencia ya que su disimilitud es cero.

Sin embargo, el algoritmo también encuentra el resto de las ocurrencias de todo A
en B. Sus disimilitudes en orden de aparici6én son: 0.0, 0.0233, 0.04236 y 0.0579.

La forma en que se comporta la medida de similitud con este tipo de curvas es que
entre mas patrones de la curva A se repitan en la curva B serdn mas disimilares. En otras
palabras, si se repite 1 vez entonces son idénticas. Si se repite dos veces entonces seran
un poco distintas, y entre mas se repitan mas disimilares seran.

6.6 AUTOSIMILIMITUD EN LA CURVA DE HILBERT

El tiltimo conjunto de curvas de prueba es el mismo caso anterior pero ahora en tres
dimensiones. Las curvas se muestran en la figura 6.7, y sus similitudes en la Ilustracién
1.26. La medida de similitud se comporta-de igual manera que en el caso de dos dimensio-
nes. Las disimilitudes de las repeticiones de la curva A en B en orden de aparicién son:,
0.0, 0.2590, 0.02743, 0.02838, 0.02859, 0.02873, 0. 02884 yO 0444.
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cari e ARy,

weennna

LU S

Figura 6.7 Curvas de Hilbert. La curva A corresponde al nivel 0 y B al nivel 1.
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Conclusiones

CONCLUSIONES

Se present6 una nueva propuesta de similitud para curvas tridimensionales basada
en la representacién del c6digo de cadenas de cambio de direccién ortogonal [Bribiesca,
2000} y [Bribiesca y Velarde, 2001]. Gracias a que esta representacién es invariante a las
transformaciones de translacién, rotacién y espejo, la medida de similitud también es
invariante a estas transformaciones. Mas aiin, estas propiedades se extienden a un nivel
local, de tal forma que las subcurvas y sus disimilitudes también son invariantes a estas
transformaciones. Sin embargo, ain no existe algin método que permita que las curvas
representadas con éste c6digo sean invariantes a la transformacién de escala. Durante el
desarrollo de esta tesis se observé que para escalas enteras es posible realizar la invarianza,
pero adn es un tema abierto. Debido a que la medida de similitud se basa en esta repre-
sentacion, si se llegara a encontrar algin método para realizar la invarianza a la escala,
esta medida seguirfa funcionando y serfa también invariante a esta nueva transforma-
cién.

Se propusieron dos medidas: una medida de disimilitud entre subcurvas y una me-
dida de similitud entre curvas. La medida de disimilitud es una métrica, que mide
disimilitudes locales, mientras que la medida de similitud no es una métrica y utiliza
las disimilitudes locales para definir una similitud global entre dos curvas. Estas medi-
das se normalizaron a escala del O al 1. Para el primer caso, O significa que son idénticas
y 1 que son completamente distintas. Por el contrario, para el segundo caso, O significa
que son completamente distintas y 1 que son idénticas.

Gracias a que la representacién cumple con la propiedad de unicidad, que cuenta
con un rico soporte local y que las propiedades de invarianzas se extienden a un nivel
local, es posible la representacién y comparacién de curvas con oclusiones o con simili-
tudes parciales.

Se propone también un método para realizar correspondencias uno a uno entre las
subcurvas en comiin, el cual se basa en dar preferencia a aquellas subcurvas cuya disi-
militud sea mas pequeria. )

Adicionalmente se presentaron los algoritmos para calcular la similitud de dos cur-
vas que implementan éstas medidas.

El reconocimiento de subcurvas se redujo a un problema de correspondencia de
cadenas, cuyo algoritmo puede ser paralelizado.

También se realiz6 una aplicacién que implementa los algoritmos propuestos. Esta

" aplicacién fue programada en C++, OpenGL (para el soporte grifico) y Glow (para la
interfase de usuario grdfica).
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Permite dar dos cadenas, compararlas (con la medida de similitud) y visualizarlas
en tres dimensiones con algunas propiedades configurables como: un cédigo de color,
ancho de las lineas, y mostrar y ocultar ejes.

Las medidas propuestas (entre subcurvas y curvas) estdn definidas para cadenas
que pueden ser de longitudes distintas. Gracias a esto, se pudo aplicar a curvas con
autosemejanza, por ejemplo la curva de Hilbert.

Los conjuntos de curvas con los que se probé la medida de similitud fueron cons-
truidos sintéticamente. Estos conjuntos incluyen curvas abiertas y cerradas, curvas con
correspondencias parciales, curvas con cadenas muy parecidas y curvas con
autosemejanza.

Si la cadena de una curva no contiene elementos 3 ni 1, entonces es una curva en
dos dimensiones. Se prob6 también la medida de similitud para curvas en dos dimensio-
nes dando resultados favorables.

Una limitante de esta representacién es su sensibilidad al ruido, y por lo tanto se
asumi6 que las curvas no contenfan ruido.

Como trabajo a futuro se propone dar una soluci6n al problema de escala para esca-
las no enteras, estudiar formalmente las funciones de sxmlhtud propuestas y optimizar
los algoritmos.
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