UNIVERSIDAD NACIONAL AUTONOMA
DE MEXICO

FACULTAD DE CIENCIAS

RECONOCIMIENTO DE SIMBOLOS EN IMAGENES
DIGITALES DE LAS CULTURAS MESOAMERICANAS

P R OY ECTO

QUE PARA OBTENER EL TITULO DE

LICENCIADA EN CIENCIAS DE LA
C OMP UTA AT CI ON

P R E S E N ) A
YAZMIN OCADIZ MARTINEZ

CIENCTI A

S1UDIOS »
DIRECTOR DEL PROYECTO: DR. ERNF@‘& BRIBIESCA EA
S Faam B
ASESOR DEL PROYECTO: DR. H§2M|Lo“ RU%
- :‘-' o

2004+ -ULTAD DE CIENCIAS
SECCION ESCOLAR




e e

Universidad Nacional - J ~  Biblioteca Central
Auténoma de México -

Direccion General de Bibliotecas de la UNAM
Swmie 1 Bpg L IR

UNAM - Direccion General de Bibliotecas
Tesis Digitales
Restricciones de uso

DERECHOS RESERVADQOS ©
PROHIBIDA SU REPRODUCCION TOTAL O PARCIAL

Todo el material contenido en esta tesis esta protegido por la Ley Federal
del Derecho de Autor (LFDA) de los Estados Unidos Mexicanos (México).

El uso de imagenes, fragmentos de videos, y demas material que sea
objeto de proteccion de los derechos de autor, serd exclusivamente para
fines educativos e informativos y debera citar la fuente donde la obtuvo
mencionando el autor o autores. Cualquier uso distinto como el lucro,
reproduccion, edicion o modificacion, sera perseguido y sancionado por el
respectivo titular de los Derechos de Autor.



VHIVER4DAD NACIONAL
AVENMA DE
MERICO

DRA. MARIA DE LOURDES ESTEVA PERALTA
Jefa de la Divisién de Estudios Profesionales de la
Facultad de Ciencias

Presente

Comunicamos a usted que hemos revisado el trabajo escrito:
*Reconocimiento de sfrbolos en imbgenes digitales de laos cultures mesoamericanas”

realizado por Ocodfz Mort{nez Yazmin

con nimero de cuenta 09412935-5 , quien cubrié los créditos de la carrera de:

Lic. en Ciencios de la Corputocibn.
Dicho trabajo cuenta con nuestro voto aprobatorio,

Atentamente

Director de Tesis B Bivesti: Biiituscn Snsa s %ﬂé e .
Propietario

Propietario Dr. Hermilo Snchez Cruz

Propietario Dr. Yo Frovel [’/W(/
Suplente Mot. Ao Luisa S6lis Gonzélez Cosio %C Ji ‘é ﬂ,f ﬁ
Suplente M. en C. Miguel Miranda Mirando =

Consejo Departamental de ,: ¥

£
4OL LU “%ﬁ

Mot. Ana Luiso S8lis Gonzélez Coslt':-'"Y *-
CORSER) DEPARIAMENIAL

o<
WATEMATICAY



Reconocimiento de simbolos en imagenes digitales
de las culturas mesoamericanas



A mis papés con amor.



Al hombre que amo, Erick Celso Zavaleta Gonzilez.



Agradecimientos

A mi mejor amigo, Jesus, por darme la oportunidad de vivir, por recordarme a
cada instante que la vida vale la pena y por la enorme ayuda que siempre me ha
brindado. Gracias Dios.

A mis papas, Francisca Lilia Martinez Martinez y Miguel Ocadiz Garcia, por el
gran amor que me tienen, por su confianza y por apoyarme en la realizacion de mis
Suenos.

A mi hermana, Jessica Lilia Ocddiz Martinez, por ser hermana, amiga, com-
panera, confidente v cémplice; por cuidarme, ensenarme, ayudarme v apoyarme en
todo momento; y por todo el carifo que me tiene!.

Al Dr. Octavio Quezada por invitarme a participar en el proyecto del cual se
derivé este trabajo.

A Conacyt por el apoyo brindado al proyecto, del cual se me proporcioné una
ayuda ecénomica.

Al Dr Ernesto Bribiesca por su apoyo y confianza en la realizacion de este tra-
bajo.

A mis sinodales, Dr. Hermilo Sanchez, Dr. Yann Frauel, Mat. Ana Luisa Sélis
vy M. en C. Miguel Miranda; por el tiempo empleado en la revision v correccion de
este trabajo.

A un gran amigo, Oscar Fernando Nino Romero, por ser mi dngel de la guarda,
por su carino, por su confianza, por aplaudir mis logros v llamarme la atencién en
mis errores, por aconsejarme, por las buenas pldticas, por las travesuras, por los
planes compartidos y sobre todo por creer en mi.

A Miguel Carrillo Barajas por su amistad, por su confianza, por sus ensefianzas
y por ser mi sexto sinodal; gracias por ayudarme con la revisiéon de mi trabajo.

A mis amigos y compaiieros durante mi estancia en la universidad: Ivan de Jesiis
Arana Herndndez, por su amistad, confianza, carifio y por escucharme; José Israel
Campero Dominguez, por cuidarme y preocuparse por mi; Rosa Elba Garcia Ve-
lasco, por todos los momentos compartidos; Erick Ruiz Rojas, por su carifio y por

'No imagino mi vida sin ti hermanita.



confiar en mi; Marisol Flores Castro y Cesar Flores Castro, por estar al pendiente de
mi; Humberto Ferrer Camacho, por sus travesuras que sin ellas me hubiera aburrido
en clase; Selene Marisol Martinez Ramirez por los momentos divertidos; Luis Rey
Rutiaga Robles, Yrasen Torres Morales, Yasmine Macedo Reza, Maria del Carmen
Reyna Ramos Gonzilez y Hugo Gonzalez Medina, por su amistad y cariio. Gracias
a todos por hacer mas alegre y divertido mi paso por la facultad.

A Egar Arturo Garcia Cardenas, de quién aprendi que todo es posible a base de
dedicacion y esfuerzo; por su ayuda en los momentos dificiles y por el gran amor
que me tuvo.

A la banda, Araceli Liliana Reyes Cabello?, Karina Leén Barragan, Citlali
Calderén de Anda, Edgar Bermidez Contreras, Canek Pelaez Valdés, Gustavo de la
Cruz Martinez, Rafael Pastrana Afnorve, Oscar Ruiz, Federico Judrez Almaraz, Is-
mael Herndndez®, por su amistad, carifio, confianza, por su ayuda, por los momentos
de diversién y por darme la oportunidad de tener muchos hermanos.

A todas aquellas personas que intervinieron en mi vida personal y en mi forma-
cién académica.

Finalmente, pero no menos importante, sino todo lo contrario, a alguien muy
especial, Erick Celso Zavaleta Gonzélez, por ser él mismo, por la seguridad y con-
fianza que me inspira, por su amistad, por su enorme cariiio, por su nobleza y por
todos los momentos que hemos compartido. .

2Gracias por prestarme a la “gorda” para calcular algunos de los resultados mostrados en este
trabajo.
3Gracias por ayudarme con los calculos de los resultados mostrados.



Indice general

1. Introduccién 1
1.1. Introduccion a la descripcion y comparacion de formas . . . . . .. 1
1.2, Origen del Proveetol ., o « « sormne 5 5 0 % 5 o s sumssins w owom w o v 2
1435 TOBIBENE o comomom ww w s mmremm S 5 oo s b odidtl 5 8 5o e 4
1.4, Aportaciéndelatesis. . . . . . . . . .o vt it 4
1.5. Organizaciénde latesis . . . . .. .. ... .. ... ..., 5

2. Segmentaciéon de Imagenes 9
208 IoRrodueEIon wst v & 8 & & S % N B R P O OUREGIE R % ¥ 05 ¥ 9
2.2. Localizacién de discontinuidades . . . . . . . . . ... ... ... .. 10

2.2.1; Localizacion de puntos = . ¢ & « & 5 v w6 ¥ % ¢ seie 11
2.2.2. Localizacidn de’lineas.ii : = = v 5 & variaias 5 % 5 § & & 12
2.23. Localizacion debordes = . « « v ¢ ¢ ciinian @ 6 3w v 8 Fe 13
2.3. Uniodn de bordes y localizacién de limites . . . . . . . ... ... .. 17
2.3.1; Analigisdecal v venn s v v v PR G R E B B B IS 18
232. Andlisisglobal: s s v i s v aemek s E S S e 19
2.4. Aplicacion'deumbrales . .. .. i s v iee e i h s s s e 21
240 Umbral s vinnaisdavodsmnans 8 e s sy 21
242, Numinagion: s 5 & i s 8 % 5 5 & b @ &5 4 4 8 S5 22
2:4.3. Umbralglobal : scusevs i disnmma wmd 78 5 56w5 23
2.5. Segmentacion por regiones . . . . . . ... e e a e e 25
2.5.1. Consideraciones basicas . . . . ... ... .......... 25
2.5.2. Crecimiento de regiones agregando pixeles . . . ... . ... 26
2.5.3. Division y unién deregiones . . . . . . .. ... ... ... 28
2.6. Morfologia matematica . . . . . ... ... ... ... ... ... 29
20l Brosion =2 s neege s s 4% 08t 0 s 58 5 & a4 56s0s @ 29
2002 DIESteriOn & inees s 52 o 5 naed S oS s & BT e o 31
203 Cpening » » beeoe 98 5 8k sEEd s w s B8 5 & 0SB 2 32

260l Ulosing: ¢ ¢ sieai s 8 v FaeeaR G 0N € § 8 54 daed b 32



INDICE GENERAL

3. Medidas de Similitud de Formas 2D 35
2L, TIOAUEEON o wovvin m % 5 © R @ 8 W EEREE T R B ¥ W RS 5 ¥ 35
32 Tovariantes)s o smonms w5 W W SESEE B W R wEme 5 B B ¥ TSR B 36

32 TSR i s @ @ @S B S P BENE R E 8 8 B T A 37
322 Rolacitne 55 5 s s 0ok i e s anma s n s U Ims B 4 37
St Beealt 6o cm i i a kRS e b R S e WG ETR B 39
3.3. Nimerosdeforma . .......................... 39
3.3.1. Cadenasde Freeman . .. .. ................. 40
3.3.2. Descripcién de los Nimeros de forma . . . . .. ... .... 40
3.3.3. Comparacion deformas .. . « « « sowwn s w o % 8 smg 5 5 4 43
3. 'CorrelaciOn MAXINA: « =« v 2 woan 5 & % % Sam® 5 % % 5 5 GE E 8 A 45
3.5. Transformacion de un objetoaotro . . . . ... ... ........ 47
350, Grafieas o .60 v s s G n e B BereE S 6 8 ¥ W 8 ¥ g 47
3.5.2. Proceso de transformacién . . . . . . ... ... L. 48
3.0.3. Algoritmo hingarc . . . . « v ¢ s vomv o v s o v v e m 49
J:bid. Medida dégimilititd s o0 o 2 5 5 & vmsin o 5 @ & = e o » 55
3.6. Compacidad de Foridi = « w5 v smrses e o 5 5 seee 5 w9 56
363 PErimBlit: « « = woovmim % 4 8 ¥ ERNE & & 6 §OSNER F § E 56
3.6.2. Perimetro de contacto . . . .. ... .. ... .. ...... 56
3.63: Compacidad eldsica sas 55 4 5 S Ueie % 6 § 5 & @mas 5 6 57
364 Compacidad discreta: . ; < 4 s s i 455 5 5 S5WE 5 5 & 57
3.6.5. Compacidad discreta mdxima y minima . . .. ....... 58
3.6.6. Compacidad discreta normalizada . . . . . .. ........ 59
3.6.7. Comparacién de formas usando compacidad . . .. ... .. 59

4. Aplicacién y Resultados 61
A1, IDtTOdUCEION v v .« & 4 o & o miwie & w v @ meee e e e s e s 61
4.2. Segmentacién de imdgenes . . . . . . ... ..o 62
4:3. Aplicandoinvariantes . . . cocow o a v o s ow g o e e dreoen W W W 78
44 ‘Comparacion deformas . cowm w v o v vani d & W a0 v e W E s 78

Conclusiones 87

A. Definiciones 89
A.l. Imagendigital . . . .. . . ... ... ... 89
A9 PIREL cimmmme s o4 o w0 6 kvoners S B B L MG d A B 5D OS2 5 & 90
AZ: NIVBLAE B x « 5w o v« simvn s & & & » soneds 5 % 5 % sElaE B RS 90

A, PReelZacion ~ « « o o & oo & xow B omas @ 8 & 5 8 S @ o 9 90



INDICE GENERAL

III

B. Filtros 93
B.l. Filtro. . . . . . . e e e 93
B.2. Modificacién del histograma . . . .. .. ... ............ 93
B.3. Filtros lineales . . . . . . . . . . ... ... . ... ... ... 94
B4. Filtromedia . . . . .. . . .. .. ... 94

B.5. Filtro Gaussiano . . . . . . . . . . . ... ... 95



v

INDICE GENERAL




Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion a la descripcion y comparacion
de formas

Un ser humano analiza las formas mediante su sistema visual que esta disefiado
para realizar percepcion organizada. La mente estructura informacién consistente de
caracteristicas tales como color, forma, tamano, distancia, posicion, y textura, para
representar escenas visuales. Estas caracteristicas se perciben como propiedades de
los objetos en la escena, no sélo se perciben lineas abstractas o superficies; no se
perciben lineas aisladas, se perciben objetos. Todas las partes de cada objeto son
vistas juntas en un todo; no como elementos separados, independientes y libres.
Todos los objetos son percibidos con relacion a otros objetos que se ubican cerca,
lejos, atrds, contiguos, o adelante.

De la misma manera, el ser humano a simple vista puede comparar o clasi-
ficar formas. Primero realiza la comparacién de las formas completas mediante una
asociacion de similitudes, identificando asi a las formas exactamente iguales; poste-
riormente, si no son iguales, realiza la comparacion por segmentos de las formas de-
terminando qué tan parecidas son. La asociacién depende de cada individuo porque
es mediante un criterio personal y no siempre es el mismo.

Ahora, jcémo puede una computadora describir y comparar formas?. Esta es una
pregunta que las dreas de Reconocimiento de Patrones y Vision por Computadora [1]
se han encargado de resolver.

Desde hace varios anos se ha tenido interés por reconocer y clasificar formas. Las
areas de Reconocimiento de Patrones, Procesamiento Digital y Vision por Computa-
dora se han ocupado de este problema desde la década de 1950, por eso, actualmente
existen muchas teorias sobre la descripcién vy el reconocimiento de formas; cada
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teoria es un intento por explicar algin aspecto especifico del problema.

Algunas de las teorias ya desarrolladas usan el contorno de la forma para des-
cribirla, pero no toman en cuenta el color y la textura. Un cerebro humano, como
va se dijo, toma en cuenta todas y cada una de las caracteristicas de los objetos a
comparar, incluyendo el color y la textura, y si dichos objetos no coinciden en estas
caracteristicas entonces determina que no son iguales. Realizar una comparacién
automatizada' depende de qué interés se tiene para comparar a los objetos, para
determinar qué caracteristica de ellos se toma en cuenta. Bdsicamente, esto es lo
que hacen los métodos va desarrollados para comparar formas: consideran alguna
caracteristica de los objetos que sea de interés especifico para la comparacion.

Otras caracteristicas que se toman en cuenta, primordialmente de formas planas,
son el area y el perimetro; propiedades que son descriptores basicos. También se
encuentra la utilizacién de ejes mdximos y minimos, ejes principales, la densidad
de los objetos, los ejes medios, los vértices, la cantidad de huecos, el grosor de las
formas que se calcula mediante la compacidad, los ejes de simetria. las regiones, y
la convexidad entre otros.

La mayoria de los métodos de reconocimiento de formas pretenden tener una
gran habilidad para describirlas con la mayor precisién posible. Similarmente, los
métodos de comparacién de formas requieren de eficiencia en los andlisis de simili-
tud. Aunque la similitud también depende del criterio de cada persona. Por eso, en
la descripcién y en la comparacién de objetos se toman en cuenta caracteristicas de
suma importancia: la orientacion; el tamafio; y la pixelizacién. Si no se consideran
estas caracteristicas, los resultados de la descripcion o comparacién pueden ser in-
correctos. Algunas técnicas que miden similitud lo hacen en base a la descripcion de
los objetos, y otras, primero sobreponen (correlacién) a las formas para establecer
equivalencia entre ellas.

Todos los métodos dedicados al analisis y comparacién de formas comprueban
que las formas mas simples son las de mas facil proceso.

1.2. Origen del proyecto

Antes de definir el objetivo principal de este trabajo se dard una breve explicacion
del motivo para su realizacion.

El origen de este trabajo parte de un estudio iconogrifico que se realiza actual-
mente sobre las culturas prehispdnicas de Mesoamérica. Para tener conocimiento
del drea geogrifica de Mesoamérica se dara una breve y esquematica exposicién de
su geografia e historia [2].

'Usando una computadora.
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Figura 1.1: Simbolo que aparece en los monumentos de las culturas mesoamericanas.

Se llama actualmente Mesoamérica a la zona geografica que comprende: al norte,
las partes meridionales de los actuales estados mexicanos de Sinaloa, Durango, Za-
catecas, San Luis Potosi y Tamaulipas; y al este, al oeste y al sur, las restantes zonas
del México actual, los paises de Belice, Guatemala, El Salvador, y las regiones oc-
cidentales de Honduras, Nicaragua y Costa Rica.

En dicha zona hizo su aparicién alrededor del ano 1500 a. C., un desarrollo
civilizador que se prolongé en el tiempo hasta el primer cuarto del siglo XVI de
nuestra era y hasta el contacto con la cultura Occidental.

En la actualidad se han encontrado numerosos datos arqueoldgicos textuales y
lingiiisticos que han permitido proporcionar informacién sobre el origen y ocaso
de esas culturas: pirdmides, construccién de vasijas, herramientas, conocimientos
calendaricos; y también, piedras talladas, principios de escritura y signos plasmados.
El estudio de estos tltimos constituyen el objetivo del estudio iconografico.

En la investigacién iconografica se ha detectado la peculiar aparicién de un
signo en particular, en diferentes objetos pertenecientes a estas culturas, por tal
motivo, se deduce que dicho signo o simbolo es la representacién de algo importante
y es por eso su frecuente aparicion. Visualmente se ha detectado esta repetitiva
aparicion en un mismo objeto o monumento, asi como en muchos otros. Hasta este
momento, la verificacién visual se ha realizado sobre una pequena muestra de los
muchos monumentos existentes, pero interesa demostrarlo en un conjunto amplio.
El simbolo en cuestién es mostrado en la figura 1.1.

A partir del anélisis realizado en los monumentos, se ha detectado que el simbolo
mostrado en la figura 1.1 no es el tnico que se repite, se han encontrado otros
los cuales serian sus variantes. Los otros simbolos detectados se muestran en la
figura 1.2. Todos estos simbolos, incluyendo el de la figura 1.1, son llamados “iconos
uno”.

Debido a que realizar una exhaustiva biisqueda manual de los simbolos en todos
los monumentos resulta un proceso muy lento, las personas interesadas en resolver
este problema se han acercado a gente especializada que puede solucionarlo mediante
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Figura 1.2: Otros simbolos que aparecen constantemente en los monumentos de las
culturas mesoamericanas.

la aplicacién de conocimientos de procesamiento digital de imagenes, porque con
el uso de la computadora se puede automatizar el proceso, construyéndose una
herramienta de aplicacién en la identificacion subsecuente de iconos semejantes.

1.3. Objetivo

Por las razones expuestas en la seccién anterior el objetivo principal del desarrollo
de esta tesis es ayudar a demostrar que los “iconos uno”, simbolos mostrados en
las figuras 1.1 y 1.2, aparecen en la mayoria de los monumentos existentes de las
culturas mesoamericanas. Como herramienta se usara la computadora y se aplicardn
conocimientos sobre el procesamiento digital de imdgenes y el reconocimiento de
patrones, dreas que forman parte de las Ciencias de la Computacion.

Primero se digitalizard a las imdgenes de los diferentes monumentos, éstas son
obtenidas a través de fotografias. Posteriormente, se realizard una segmentacion de
imédgenes. Y finalmente se aplicaran algunos algoritmos que permiten detectar la
similitud entre dos simbolos.

1.4. Aportacion de la tesis

Este trabajo es una muestra de la gran diversidad de aplicaciones que tiene el
Procesamiento Digital y el Reconocimiento de Patrones.



1.5 Organizacién de la tesis

Esta tesis es un desarrollo de la aplicacién de biisqueda y comparacién de formas.
Como resultado se puede apreciar que los métodos desarrollados en las dreas de
Reconocimiento de patrones v Procesamiento de Imagenes tienen un campo muy
amplio de aplicacién, y en este caso el campo de aplicacion es la historia.

La aportacién principal de la tesis es el reconocimiento de los simbolos “iconos
uno” en las imagenes de las culturas mesoamericanas, obteniéndose una herramienta
de aplicacion en la localizacién de simbolos.

Ademas de ver una aplicacién concreta y del mundo real sobre el Reconocimiento
de Patrones, en esta tesis se puede observar una recopilacién de algunos algoritmos
de segmentacién y comparacion de imagenes, la cual puede servir como referencia
bésica para conocer estos temas.

1.5. Organizacion de la tesis

La presente tesis se divide en tres partes: Segmentacién de imagenes, Compara-
cién de formas v Aplicacion real de estos conceptos. A cada una de estas partes se
dedica un capitulo.

En la primera parte que corresponde al capitulo 2, se detalla la segmentacion de
imdgenes la cual es el primer paso del procesamiento digital y del reconocimiento
de patrones. Sin una segmentacion seria practicamente imposible el andlisis de las
imagenes. La segmentacion de imagenes se define como la extraccién de los objetos
o formas que pertenecen a la imagen, los cuales son lo que la definen. Algunos de
los métodos de segmentacién son mostrados aqui. El método méas usado y muy fécil
de implementar es la aplicacién de umbrales (seccién 2.4), pero hay que tener en
cuenta que este método no resulta muy eficiente cuando las intensidades de niveles
de gris de los pixeles varian en un rango pequeno; en relacién a este tema, se vera en
la seccién 2.4.2 el problema de la iluminacion en las imagenes.

Los puntos, las lineas v los bordes son los elementos basicos que se pueden
encontrar en una imagen. Antes de definir la aplicacion de umbrales, se exponen
técnicas para la localizacion de éstos usando como herramienta a las plantillas [10].
Para este caso, también se toman en cuenta los niveles de gris, porque a través
de las plantillas se determina la existencia de alguno de estos elementos haciendo
referencia a los niveles de gris de los pixeles determinados por la plantilla.

Otro método que puede ser efectivo pero es muy lento en su procesamiento
es la segmentacion por regiones (seccién 2.5) descrita por Rafael Gonzélez [10].
Este método se puede realizar mediante dos procesos distintos e independientes. El
primero se basa en la divisién de la imagen para generar regiones y posteriormente
se unen adecuadamente para obtener a los objetos. El segundo obtiene las regiones a
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partir de una semilla generadora; la efectividad de este proceso radica en la eleccién
correcta de dicha semilla. Para ambos procesos, no sélo se toman en cuenta los
niveles de gris, si no también propiedades que deben cumplirse para que un pixel
forme parte de alguna region.

Para finalizar esta primera parte se describen algunas operaciones morfolégi-
cas (ver Procesamiento de Imagenes Binarias en [7]): erosién, dilatacién, opening
y closing; éstas ayudan a la segmentacién dado que engrosan o adelgazan los obje-
tos permitiendo asi la eliminacién de particulas no deseadas o el relleno de huecos.
La aplicacién de estas operaciones puede ser un paso previo o posterior a la seg-
mentacion.

En la segunda parte (capitulo 3) se analiza el reconocimiento de patrones. Al-
gunas técnicas de comparacién de formas son mostradas en este capitulo, particu-
larmente se describen las técnicas para formas planas, es decir, en dos dimensiones.
Las formas a comparar son los objetos obtenidos de una segmentacién previa.

La comparacién de formas puede hacerse con un simple emparejamiento de ellas
o con métodos mas complejos que requieran de sus caracteristicas. El método de
comparacién mediante el emparejamiento es conocido como correlacién maxima [6]
(seccién 3.4), éste encuentra la sobreposicion de dos formas la cual cubre la mayor
parte de su drea. La condicién para llevar a cabo la comparacién de formas usando
correlacion maxima es que ambas formas deben tener la misma drea.

Una de las caracteristicas de las formas que se toma en cuenta para la compara-
cién es el comportamiento de su contorno, es decir, qué tipo de lineas lo componen:
lineas rectas, lineas que forman esquinas hacia afuera o lineas que forman esquinas
hacia adentro. Cada tipo de linea se representa con un cédigo numérico que permite
dar la descripcién del contorno mediante su recorrido. Como se puede apreciar, las
lineas curvas no pertenecen al conjunto de representacién debido a que el contorno
de las formas es discreto?. Con el c6digo numérico se tiene una descripcion de la
forma, y con él se pueden comparar formas. A este método de comparacion se le
llama niimeros de forma [5] (seccién 3.3) y proporciona una medida de similitud a
través del 4rbol de similaridad generado por los 6rdenes de los nmimeros de forma
de cada forma a comparar.

Otro método de comparacién, relativamente reciente, es la transformacion de un
objeto en otro (seccién 3.5), dicho método lo mencionan Bribiesca y Wilson en [6].
En este método, una de las formas a comparar es la que precisamente se transforma
en la otra, para ello se requiere que ambas formas tengan la misma drea, en este
caso, deben tener la misma cantidad de pixeles. Primero se realiza una sobreposicion
de las formas para encontrar los pixeles no comunes de ambas formas. Al conjunto

2Contorno formado tnicamente de lineas rectas.
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de pixeles de la primer forma que no son comunes con los pixeles de la segunda
forma son los pixeles positivos, en caso contrario son los pixeles negativos, es decir,
son los pixeles de la segunda forma que no son comunes con los pixeles de la primer
forma. Ya localizados los pixeles positivos y negativos se procede a trasladar los
positivos al lugar de los negativos obteniendo asi la transformacién. El movimiento
de pixeles genera una distancia de traslado que indica un costo de transformacién
y mediante este costo se puede determinar el grado de similitud, a menor costo
mayor similitud. Para tener la opcién correcta de un mejor costo, para este caso el
costo minimo, se requiere encontrar un apareo 6ptimo entre los pixeles positivos y
negativos en donde la suma de sus distancias sea la menor. El algoritmo que sirve
para encontrar el apareo ptimo es una variante del algoritmo descrito por James
R. Evans y Edward Minieka [8] llamado algoritmo hiingaro®, desarrollado por H.
Kuhn [14].

Otro método usado para la comparacién de formas es el uso de la compacidad [4]
(seccién 3.6). El uso de esta propiedad no proporciona un porcentaje de similitud,
sino que determina que tan compacta es la forma, dicho de otra manera, la com-
pacidad puede clasificar a las formas de acuerdo a la caracteristica de ser gruesas o
delgadas. La definicion de compacidad es: la cantidad de lados de los pixeles que se
tocan entre si.

Como se puede notar, la mayoria de las técnicas de comparacién de formas usan
la sobreposicién. En la seéccién donde se analiza la correlacién méaxima se usa la
sobreposicién que cubre la mayor area. Para las otras técnicas también se puede
usar este tipo de sobreposicién, pero de acuerdo con estudios previos y pruebas
realizadas se ha comprobado que la mejor posicién que deben tener las formas para
una sobreposicién es hacer que sus centros de masa y sus ejes principales coincidan.
Ademads de que éstos deben coincidir, las formas deben tener la misma cantidad de
pixeles (misma drea), teniendo asi, que las formas deben ser invariantes en tamaiio,
posicién y orientacién (seccién 3.2).

En la tercera y ultima parte (capitulo 4) se describe detalladamente el proceso de
busqueda de las formas deseadas (“iconos uno”) inmersas en imégenes de las culturas
mesoamericanas. Aqui se pueden ver ejemplificados los procesos de segmentacion de
imdgenes y comparacién de formas, es decir, se ve claramente el desarrollo de este
trabajo. El método empleado para la comparacién de formas es: la transformacion
de un objeto a otro; complementando estos resultados con el uso de compacidades.

Finalmente se agregan dos anexos (apéndices A y B); en el primero se muestran
algunas definiciones de términos importantes, los cuales hay que tomar en cuenta

3El algoritmo hiingaro original encuentra un apareo 6ptimo en donde la suma de las distancias
es la mayor.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

debido a que son esenciales en esta drea. Y en el apéndice B se dan algunas técni-
cas del filtrado de imdgenes que se pueden tomar en consideracion en caso de ser
necesarias, por ejemplo, cuando una imagen presenta particulas de ruido. Basica-
mente, el filtrado de imdgenes ayuda al analisis y puede ser un paso previo a la
segmentacion.



Capitulo 2

Segmentacion de Imagenes

2.1. Introduccion

La segmentacion es el proceso que se lleva acabo para dividir una imagen en
las partes u objetos que la forman. Dicho proceso es de gran importancia para el
anlisis de imégenes, porque analizar a la imagen completa resulta muy dificil, en
cambio, si primero se lleva a cabo una segmentacién entonces los objetos extraidos
de la imagen pueden ser mds féciles de identificar, o bien, pueden ser analizados con
procesos subsecuentes, tales como la descripeién v el reconocimiento.

La segmentacién se puede realizar manualmente, pero resultaria un proceso muy
lento. Es por ello que se usan algoritmos para automatizar este proceso. Los algo-
ritmos de segmentacion generalmente se basan en las propiedades de los niveles de
gris de la imagen, como son: discontinuidad y similaridad. En el caso de la discon-
tinuidad, la imagen se divide considerando los cambios repentinos en el nivel de gris
de los pixeles, localizando asi, puntos aislados, lineas y bordes; localizar estos ele-
mentos es el principal interés en esta propiedad. Para la otra propiedad, similaridad,
la aproximacién a la division de la imagen es mediante umbrales [7], la localizacién
de regiones crecientes, regiones partidas y regiones unidas.

Las formas mds simples que pueden aparecer en una imagen son los puntos,
las lineas y los bordes. Estos, por su estructura simple son muy faciles de extraer.
En la seccién 2.2 se expone a detalle el proceso para la localizacién de puntos,
lineas y bordes; y la utilizacién de plantillas como herramienta para su bisqueda.
Con frecuencia, los bordes localizados estdn incompletos o distorsionados, debido a
que las imdgenes presentan ruido. En la seccién 2.3 se proporcionan técnicas que
realizan el ligado de bordes incompletos y la localizacién de los mismos. Este proceso
de ligado utiliza graficas para su propdsito.
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En la seccién 2.4 se define el método de segmentacién mediante umbrales, tam-
bién se explican detalladamente sus variaciones y el problema que se presenta cuando
una imagen estd muy iluminada. Hay que tener presente que la aplicacién de um-
brales es un procedimiento muy importante en la segmentacion de imagenes [12], y
es el mds usado debido a que es confiable y técnicamente simple.

En la seccién 2.5 se expone sobre el método de segmentacion mediante regiones.
Este método puede ser implementado con dos técnicas distintas e independientes.
En la primera se generan regiones mediante la agregacion de pixeles a una semilla
generadora. En la segunda se divide a la imagen en regiones obteniendo asi las formas
a extraer. Este procedimiento también requiere de la unién de regiones porque con
la simple divisién no produce las formas exactas (solo serian formas rectangulares).
El problema con esta técnica es que es un proceso lento.

En la parte final de este capitulo, seccién 2.6, se describen las operaciones que
pertenecen a la morfologia matemadtica. La erosién v dilatacién son las operaciones
bésicas v las otras que se detallan en esta seccién, opening v closing, son derivaciones
de ellas; ademds de estas operaciones hay otras que no se mencionan aqui. Las
operaciones morfolégicas, principalmente ayudan a eliminar el ruido de una imagen,
a definir los contornos de los objetos, o a rellenar huecos si asi se desea. La intencién
de esta seccién es presentar métodos aplicables a las imagenes binarias para lograr
una mejor segmentacién de las mismas.

2.2. Localizacion de discontinuidades

Una manera de realizar la segmentacion de una imagen es a través de la loca-
lizacion de discontinuidades. Este método permite encontrar puntos. lineas y bordes
en una imagen. En ésta seccién se presentan algunos métodos que utilizan plantillas
para encontrar estas propiedades.

Una plantilla (también llamada mdscara, ventana o filtro) es una pequena ima-
gen predefinida. Dicho de otra manera, es un arreglo de dos dimensiones, v para
cada localidad del arreglo hay valores preestablecidos (valores de nivel de gris').
Una localidad del arreglo pretende cubrir un pizel (ver apéndice) en la imagen. La
plantilla sirve para detectar alguna propiedad en las imdgenes mediante un des-
plazamiento de ella sobre toda la imagen. A lo largo de ésta seccién se utilizard una
plantilla de 3 x 3, tal como se muestra en la figura 2.1.

Los w;,i = 1,2,...,9, mostrados en la figura 2.1 son los coeficientes de cada
localidad en la plantilla. Sean z;,¢ = 1,2,..,9, los valores de nivel de gris de los
pixeles en la imagen que se encuentran bajo cada localidad de la plantilla. Ambos,

Ver apéndice.
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Figura 2.1: Plantilla de 3 x 3.

los coeficientes y los niveles de gris correspondientes pueden ser expresados como
vectores columna:

o
w
w= :2 (2.1)

g

I

z=|" 2.2)

Iy

La manera de relacionar ambos vectores es mediante el producto interno dado
en la siguiente ecuacion:

w'z = Wy T + WaTa + ... + WeTy (2.3)

donde w' es w transpuesto. Es asi como se pueden detectar puntos aislados u otras
propiedades de las imdgenes, tal y como se verd mas adelante. Observe que la
notacion usada para w'z es general y aplicable a una plantilla de tamano arbitrario.
Por ejemplo, para una plantilla de n x n, se trabajara con vectores de dimensién n?.

2.2.1. Localizacién de puntos

Los objetos mas simples que se pueden encontrar en una imagen son los puntos.
Estos se encuentran ficilmente usando una plantilla. La plantilla basica usada para
la deteccién de puntos aislados es mostrada en la figura 2.2. La biisqueda se realiza
mediante un desplazamiento de la plantilla de pixel en pixel por toda la imagen
haciendo coincidir el centro de la plantilla con cada pixel en la imagen.
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Figura 2.2: Plantilla para detectar puntos aislados.

Para saber si el pixel que se encuentra bajo el centro de la plantilla es un punto
aislado se aplica la ecuaciéon 2.3 usando los coeficientes dados por la figura 2.2, es
decir, se usa la siguiente ecuacion:

w't = —3) — 2o — T3 — T4 + 835 — Tg — T7 — Tg — Tg. (2.4)

Si la ubicacién de la plantilla es sobre un drea de la imagen en donde los niveles
de gris son constantes (iguales), el resultado de la aplicacién de la ecuacién anterior
deberia ser 0. Dicho de otra manera, si el pixel ubicado bajo el centro de la plantilla
es un punto aislado, a saber x5, entonces el resultado deberia ser diferente de 0.

En la prdctica, no siempre resulta que alrededor de un punto los niveles de gris
son constantes, frecuentemente se encuentran con valores de nivel de gris diferentes,
pero tal diferencia no es muy amplia debido a que delimitan un punto. Entonces al
usar la ecuacién 2.4 para evaluar esta drea produce un valor diferente de 0. Pero,
si no hay un punto y ademas los niveles de gris son diferentes, el resultado de la
evaluacién también es diferente de 0. Para saber si es un punto hay que evaluar el
resultado mediante un umbral U. Si

|w'z| > U (2.5)

entonces en el drea bajo la plantilla hay un punto. Donde U es un valor umbral (ver
seccion 2.4) establecido.

2.2.2. Localizacion de lineas

La localizacién de puntos es bastante sencilla y simple. Ahora, se presenta un
procedimiento similar para localizar lineas en una imagen. El método para localizar
lineas usa las plantillas mostradas en la figura 2.3. La plantilla mostrada en la
figura 2.3.a sirve para detectar lineas horizontales, la plantilla mostrada en 2.3.b para
lineas verticales, y las plantillas mostradas en las figuras 2.3.c y 2.3.d sirven para
detectar lineas diagonales, una orientada a 45° y la otra a —45° respectivamente.
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a) b) c) d)

Figura 2.3: Plantillas para detectar lineas. a) Plantilla que detecta lineas horizon-
tales. b) Plantilla que detecta lineas verticales. c) Plantilla que detecta lineas dia-
gonales orientadas a 45 grados. d) Plantilla que detecta lineas diagonales orientadas
a -45 grados.

Se pueden definir otras plantillas que localicen lineas con orientaciones diferentes
a 0°, 45°, —45° y 90°. Dependiendo de la orientacién de las lineas a localizar se
determinan las localidades en la plantilla que permitirdn localizarlas; para estas
localidades el coeficiente serd 2, en las demas localidades deber4 ser -1.

La aplicacién del procedimiento para detectar lineas es similar a la localizacién de
puntos aislados. Cada una de las plantillas mostradas en la figura 2.3 son desplazadas
por toda la imagen y en cada posicién se evalia la ecuacion 2.3 con los coeficientes de
cada una de las plantillas. De la misma manera en que se hizo para la localizacién
de puntos, se determina si en el drea sobre la que se ubica la plantilla hay una
linea o no, tomando en cuenta el resultado de la evaluacién de la ecuacién 2.3 con
los coeficientes de las plantillas mostradas en la figura 2.3. Habra una linea si se
cumple con la condicion dada en la ecuacién 2.5. Si se cumple con esta condicién
y dependiendo de la plantilla usada se puede determinar la orientacién de la linea
que se ha detectado.

2.2.3. Localizacion de bordes

La localizacién de puntos y lineas son temas bésicos y fundamentales en seg-
mentacién, pero en muchas aplicaciones de interés préactico no ocurren frecuente-
mente. En cambio, la localizacién de bordes [12] es una aproximacién mas comiin
para detectar discontinuidades significativas en niveles de gris.

Se define un borde como el limite entre dos regiones con propiedades de distinto
nivel de gris. Para la localizacion de bordes se asume que las regiones en cuestién
son suficientemente homogéneas. Por lo tanto, la transicién entre dos regiones puede
ser determinada sélo en las discontinuidades bésicas de nivel de gris.
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Imagen Representaciofi en lineas
de la imagen

0 0 | 240 | 80 8 | 195

a)
b)

Primer derivada Segunda derivada

c) d)

Figura 2.4: Representacién de una imagen en lineas y su primera y segunda
derivadas. a) Parte de un renglén de una imagen. b) La representacién en lineas
de la imagen en 2.4.a. ¢) Primer derivada de la imagen en su representacién en
lineas. d) Segunda derivada de la imagen en su representacién en lineas.

El método para la localizacién de bordes es mediante el cdlculo de derivadas
locales. Para poder aplicar las derivadas a una imagen primero hay que representar
a dicha imagen como lineas, una por cada renglén. Cada pixel se representa con
un segmento de linea horizontal. Las lineas de los pixeles vecinos se unen con una
diagonal si sus niveles de gris son diferentes, y con una linea horizontal si son iguales;
estas uniones se hacen de manera suave. La pendiente de las diagonales depende
de la transicién del nivel de gris entre los pixeles: es positiva si de un nivel de gris
obscuro se va a uno claro; y es negativa en caso contrario, cuando la transicién va de
claro a obscuro. Cada diagonal representa un borde. En la figura 2.4.a se muestra
una parte de un renglén de una imagen, y en la figura 2.4.b se muestra su respectiva
representacion en lineas.

La primer derivada aplicada a la imagen en su representacion de lineas es 0 en
toda regién con nivel de gris constante (linea horizontal), y es un valor constante,
diferente de 0, para cada transicién de nivel de gris (diagonal). La segunda derivada
es 0 en las zonas con nivel de gris constante, positiva en la parte de la transicion
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asociada con el lado obscuro del borde y negativa en la parte de la transiciéon asociada
con el lado claro. De esto se deduce que la magnitud de la primer derivada puede
ser usada para detectar la presencia de un borde, y el signo de la segunda derivada
puede ser usado para detectar de qué lado (claro u obscuro) del borde se encuentra
un pixel.

Hasta este momento la representacion de imagenes mediante lineas es limitada
porque s6lo es a través de lineas horizontales y diagonales, pero se puede aplicar un
argumento similar a un borde de cualquier orientacién. Simplemente se define una
representacion de lineas perpendicular a la direccién del borde en cualquier punto
dado y se interpreta el resultado como se ha descrito.

A continuacion se dard una descripcién de la obtencién de la primer derivada en
cualquier punto mediante gradientes, descrita por Rafael Gonzélez [10], También se
dara la descripcion de la segunda derivada dada por Laplace.

El gradiente de una imagen f(z,y) en el punto (z,y) es definido como un vector
de dos dimensiones:

& ot
G[f(z,y)] = =1, (2.6)
G, o

Para detectar un borde, es importante la magnitud de éste vector, simplemente
llamado gradiente y denotado por G[f(z,y)], donde

Glf(z,9) = G2+ G}]'* (2.7)

Esta cantidad es igual al valor mdximo de incremento de f(z,y) por unidad de
distancia en direccion de G.
Es comin una aproximacién del gradiente por valores absolutos:

Glf(z,y)] = |G:| + |G, (2.8)

debido a que es una aproximacién ficil de manejar e implementar.

La direccion del vector gradiente es también de suma importancia porque si
a(z,y) es el representante del dngulo en direccién de G en el lugar (x,y) entonces
se tiene que

a(z.y) = tan™"(G,/G) (2.9)

donde el angulo es medido con respecto al eje coordenado z.
En la ecuacién 2.6 se puede observar que el cdlculo del gradiente es mediante
la obtencion de las derivadas parciales, 8f/8z y 8f/8y, para cada posicién de
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Xy Xy Xy -1 -2 -1 -1 0 1

Xy | xg | g 0 0 0 =2 0 2

X, | x5 | %9 1 2 1 -1 1] 1
a) b) c)

Figura 2.5: a) Una imagen con un drea de 3 x 3. b) Plantilla para calcular G.,.
¢) Plantilla para calcular G,. Ambas plantillas son conocidas como operadores de
Sobel.

los pixeles. Esto se puede hacer de diferentes maneras. Una aproximacién puede
realizarse tomando un 4rea de 3 x 3 sobre un pixel ubicado en un punto (z,y). Los
componentes del vector gradiente en la direccién de = y y se definen como:

G = (27 + 215 + T9) — (21 + 272 + 73) (2.10)
Gy = (3 + 2w6 + x9) — (21 + 224 + 27) (2.11)

El hecho de usar un drea de 3 x 3 para el cdlculo del gradiente proporciona
mayor alisamiento que usar una drea de 2 x 2. esto permite que las derivadas sean
menos sensibles al ruido?. También se produce alisamiento adicional haciendo que
los pixeles cercanos al punto se multipliquen por 2.

Para calcular G, y Gy, de acuerdo con las ecuaciones 2.10 y 2.11, se usan planti-
llas conocidas como operadores de Sobel (Rafael C. Gonzalez [10]); estas plantillas se
muestran en la figura 2.5. Los operadores de Sobel proporcionan respuestas dadas
por la aplicacién combinada con las ecuaciones 2.7 o 2.8 obteniendo el gradiente
en cualquier punto (x,y). Aplicando estas plantillas a una imagen cualquiera, se
obtiene el gradiente en todos sus puntos. Al resultado de este proceso se le llama
imagen gradiente.

Hay que hacer notar que las ecuaciones 2.10 y 2.11 son casos particulares de la
ecuacién 2.3. Entonces si z es un vector que contiene los valores de pixel mostrados
en la figura 2.5.a, se tiene que

G, =uiz (2.12)
Gy = wha (2.13)

2A las distorsiones que a veces aparecen en las imagenes, tales como iluminacién no uniforme,
se les conoce como ruido. Vea el apéndice
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Figura 2.6: Plantilla usada para calcular la derivada de Laplace.

donde w; y ws son los vectores que contienen a los coeficientes de las plantillas
mostradas en la figura 2.5.b y 2.5.c respectivamente.
La definicién de la segunda derivada, dada por Laplace (ver [7]) es:

L{f(z,y)) = 8°f/0x* + 8 f | 0y* (2.14)

Usando la referencia de la figura 2.5.a, esta derivada, L, se define con respecto
al punto (z,y) con nivel de gris z5 como:

L{f(z,y)] = 22 + x4 + 76 + 75 — 425 (2.15)

Con esta definicién (ecuacién 2.15) se puede usar la plantilla mostrada en la
figura 2.6 para calcular la derivada de Laplace. Usando la misma notacién que se
ha manejado, la definicién de la derivada de Laplace es la siguiente:

Lf(z,y)] = w'z (2.16)

donde w es el vector formado de los coeficientes de la plantilla mostrada en la
figura 2.6, y = es el vector de los coeficientes de una imagen.

A pesar de que la derivada de Laplace permite detectar la transicién de inten-
sidad de niveles de gris, es poco usada para localizar bordes. Esto se debe a que es
muy sensible al ruido.

2.3. Unioén de bordes y localizacién de limites

En la seccién anterior se describieron los métodos para localizar puntos, lineas
vy bordes. Estos métodos sitian los pixeles que se encuentran entre los objetos y
el fondo de la imagen, pero en muchas ocasiones no delimitan bien a los objetos,
debido a que generalmente las imdgenes presentan distorsiones. Para solucionar
este problema, lo ideal es usar métodos que permitan unir bordes que no estén bien
formados. En esta seccién se veran algunas técnicas para el ligado de bordes en los
€asos en que sea necesario.
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2.3.1. Analisis local

La unién de bordes se realiza sobre una imagen en la cual ya se detectaron los
bordes. La localizacién de los bordes es a través de los procedimientos ya descritos en
las secciones anteriores. Una manera simple de realizar la unién es mediante el ligado
de pixeles sobre un borde ya detectado, para ello se analizan sus caracteristicas en
pequefias dreas de la imagen gradiente. Todos los pixeles que cumplen con las mismas
propiedades son ligados, formando asi un limite.

Hay dos propiedades principales para establecer el ligado entre pixeles:

= La magnitud proporcionada por el operador gradiente usada para detectar un
pixel sobre un borde.

= La direccion del gradiente.

La propiedad 1 se obtiene con el cdlculo de G[f(z,y)], como se defini6 en la
ecuaciéon 2.7 o 2.8. Entonces un pixel con coordenadas (z),y;) en una drea pre-
definida con centro en el punto (z,y), es similar en magnitud al pixel ubicado en

(z,y) si
IG[f(z.9)] = G[f(zi,w)]| < U (2.17)

donde U es un umbral.

Para la segunda propiedad, la direccién del vector gradiente estd dada por la
ecuacién 2.9. Entonces de manera analoga, un pixel con coordenadas (z,¥;) dentro
del 4rea predefinida con centro (z,y), tiene un dngulo similar al pixel ubicado en el
punto (z,y) si

le(z,y) — a(z1,m)| < A (2.18)

donde A es un dngulo umbral. Hay que notar que la direccién del borde en el punto
(z,y) es perpendicular a la direccién del vector gradiente en ese punto. Sin embargo,
para el propdsito de comparacion de las direcciones, la ecuacién 2.18 produce un
resultado equivalente.

Aplicando estos conceptos, se ligan los pixeles (z,,7,) v (z,y), donde (z1,) es
un pixel ubicado en el drea predefinida con centro (z,y), si se cumplen las ecua-
ciones 2.17 y 2.18. Este proceso se repite para cada punto de la imagen gradiente. A
cada conjunto de pixeles ligados al pixel ubicado en el centro del drea en cuestién,
se le asigna un nivel de gris diferente.
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2.3.2. Analisis global

Para las imdgenes que presentan un alto grado de distorsién, los métodos antes
descritos no son muy eficientes para detectar limites [10]. En ésta seccién se pre-
senta una aproximacién global basada en la representacién de imdgenes mediante
gréficas y la bisqueda de caminos de bajo costo que corresponden a bordes signi-
ficativos. Con esta representacion se tiene una aproximacion rigurosa para imagenes
que presentan distorsiones. Como se verd, este método es mas complicado que los
ya expuestos y por lo tanto su procesamiento requiere mas tiempo de ejecucion.

Antes de proceder, se dardan algunas definiciones que se necesitan para describir
el método de deteccién de bordes.

Definicién 2.1 Una grifica G=(N,A) estd formada por un conjunto finito no vacio
de nodos, N, y un conjunto A, formado de parejas constituidas por distintos elemen-
tos de N. Cada pareja (a;, a;) €A es llamada arista.

Definicién 2.2 Una grdfica G=(N,A) es dirigida si cada arista (a;,a;) €A es di-
rigida. Una arista (a;,a;) €A es dirigida si (a;, ;) es un par ordenado; a; es el nodo
origen y a; es el nodo destino.

Definicién 2.3 Una grdfica pesada G=(N,A) es aquella en la que cada (a;,a;) €A
tiene asociado un valor numérico llamado peso y denotado por w(a;, a;).

Definicién 2.4 Un camino del nodo a, al nodo a, es una secuencia de nodos
a1,0z,...,a, con a; €N, i=1,2,...,n, tal que (a;,a;;,) €A.

Definicién 2.5 FEl peso, w, de un ecamino ay,as,...,a, es dado por:

w =iw(a;,a,—+1) (2.19)

i=1

La representacién de una imagen como una gréfica se construye tomando en
cuenta a los pixeles; por cada conjunto de esquinas de pixel hay un nodo, los con-
juntos son formados por esquinas que son adyacentes. Entre cada par de nodos hay
dos aristas dirigidas con diferente sentido, si existe un sélo lado de pixel entre los
conjuntos de esquinas (figura 2.7). A cada arista se le asigna un peso, el cual es
calculado mediante la siguiente ecuacion:

wley,ez) = I — (i(ps) — i(p;)), (2.20)
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a)

28 41

41 55

b)

42

55

Figura 2.7: a) Imagen de 3 x 3. b) Gréfica dirigida v pesada que representa a la
imagen de la figura 2.7.a. ¢) Imagen de la figura 2.7.a con un borde marcado por
una linea gruesa.

donde [/ es el valor de nivel de gris mds grande de todos los pixeles de la imagen,
mientras que i(p;) e i(p;) son los valores de nivel de gris de los pixeles p; y p;
respectivamente, cuyo lado de pixel comparten.

Para aclarar lo conceptos mencionados se verd un ejemplo. En la figura 2.7 se
muestra una imagen representada por pixeles y su valor de nivel de gris para cada
pixel (figura 2.7.a), también se muestra la grifica correspondiente (figura 2.7.b).
A cada nodo se le asigné arbitrariamente una etiqueta. Note que las aristas que
aparecen entre cada par de nodos tienen diferente peso, eso se debe a que se calcula
w(ey, e2) v w(eg, 1) para cada una de ellas. Por ejemplo, el peso de la arista dirigida
(d,e) se obtiene con el célculo de la ecuacién 2.20, w(d,e) = 55 — (55 — 42) = 42,
dado que I = 55, i(ps) = 55 e i(p2) = 42; en cambio, para la arista dirigida (e, d) se
tiene que w(e,d) = 55 — (42 — 55) = 68.

Ya que se tiene la imagen en forma de gréfica, se requiere encontrar bordes. Para
ello se localiza el camino que tenga el menor peso. Dicho de otra manera, el camino
en la gréfica cuyo peso es el menor determina un borde en la imagen. La longitud
del camino se determina con el tamafo de la imagen (o sub-imagen) o mediante
un criterio personal. En la figura 2.7.b estd marcado con flechas mds gruesas el
camino con el peso minimo, correspondiente a los nodos f,e. i, h, k. Una vez que ya
se detecto el camino con el peso minimo, los pixeles que corresponden a los nodos
del camino forman un borde en la imagen (figura 2.7.c).

En general, el problema de encontrar el camino con el peso minimo no es trivial
desde un punto de vista computacional. Algunos algoritmos sacrifican efectividad a
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cambio de tiempo de ejecucion, o viceversa.

2.4. Aplicacién de umbrales

Los umbrales son una de las aproximaciones mds importantes para el proceso
de la segmentacién de imagenes, ademas son muy usados. En esta seccion, se veran
diferentes técnicas para la aplicaciéon de umbrales, y las ventajas y limitaciones que
existen para estos métodos.

2.4.1. Umbral

Un umbral es un valor, condicién o caracteristica que divide a un grupo en dos
o mas partes. Generalmente, los umbrales que se usan para la segmentacion de
imdgenes son los de valor numérico debido a que se desea separar los pixeles (y el
nivel de gris de un pixel es un valor numérico entre 0 y 255) que forman objetos de
los que no, pero también hay casos en donde se usan los otros tipos de umbrales (no
numéricos) o combinacién de ellos.

Una de las razones principales por las cuales se usan umbrales es porque a través
de la representaciéon de una imagen en un histograma es muy fdcil de distinguir
objetos. El histograma se realiza en base a la frecuencia de los niveles de gris v
dado que un objeto en una imagen tiene el mismo nivel de gris para cada uno de los
pixeles que lo forman o varian en un rango pequefio, entonces las frecuencias para
estos valores seran amplias y notorias.

Para distinguir un objeto en una imagen usando un umbral, se genera una imagen
nueva cambiando el valor de nivel de gris a cada uno de los pixeles de la imagen
original. Si la imagen a la cual se le quiere extraer el objeto es f(z,y) entonces la
imagen que se obtiene de aplicarle un umbral U es:

1 sif(z,y)>U

9(z,y) = { 0 sif(z,y) <U (2.:21)

Teniendo asi que los pixeles con valor de nivel de gris igual a 1 para la imagen
9(z,y) corresponden al objeto, mientras que los pixeles con nivel de gris igual a 0
forman parte de lo que seria el fondo de la imagen. Los valores de 0 y 1 son los que
normalmente se usan para definir a las imdgenes que se obtienen de la aplicacién
de umbrales, las cuales se les conoce como imdgenes binarias, pero estos valores (0
y 1) pueden variar segiin las necesidades, por ejemplo: 1 y 10.

En una imagen no sélo se puede encontrar un objeto usando un umbral, se
pueden encontrar varios. Para ello, se obtienen imégenes definidas en forma similar
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a la que se defini6 en la ecuacion 2.21. Por ejemplo, para una imagen con dos objetos
se tiene que los pixeles que cumplen con U; < f(z,y) < U, forman a un objeto,
los pixeles que cumplen con f(z,y) > U, forman al segundo objeto, y los pixeles
que cumplen con f(x,y) < U, son parte del fondo de la imagen; donde U, y Us son
dos diferentes umbrales. A este tipo de umbrales se les conoce como multivaluados
y generalmente son menos confiables que los umbrales simples (como el que se usa
en la definicién de la ecuacién 2.21) porque hay una gran dificultad en establecer
miltiples umbrales que efectivamente correspondan a regiones aisladas que son de
interés, especialmente cuando el niimero de regiones sobresalientes en el histograma
es grande.

Existen tres tipos de umbrales: global, local v dindmico. El umbral global es
aquel que solamente depende de f(z,y). Un umbral es local si depende de f(z,y)
y ademas depende de una condicién p(z,y) (por ejemplo, una funcién que evalia el
promedio del nivel de gris de una vecindad centrada en el pixel ubicado en el punto
(z,y)). El umbral dindmico es el que depende de la ubicacién de cada uno de los
pixeles, es decir, de las coordenadas (z,y).

2.4.2. Tluminacién

Un punto muy importante que hay que considerar en una imagen es la ilumi-
nacién, Rafael Gonzélez [10] hace referencia a este tema. En ocasiones, debido a la
iluminacién no uniforme o escasa que presentan las imdgenes resulta dificil realizar
el proceso de segmentaciéon mediante un umbral simple. Para ilustrar este proble-
ma considere la imagen f(z,y) mostrada en la figura 2.8.a. El histograma de esta
imagen, mostrado en la figura 2.8.b, es claramente formado por dos montanas que
representan a dos regiones de la imagen que deberian ser ficilmente segmentadas
debido a la presencia de un valle formado por la unién de las dos montanas. Suponga
que a dicha imagen se le agrega cierta iluminacion, es decir, se multiplica la funcién
f(z,y) por la funcién de iluminacién i(z,y) mostrada en la figura 2.8.c para pro-
ducir la imagen g(z,y) mostrada en la figura 2.8.d. El histograma de esta imagen
es mostrado en la figura 2.8.e. Observe que el valle original fue eliminado y realizar
una segmentacion utilizando un umbral simple es un proceso imposible.

La solucién al problema de la iluminacién no es sencilla debido a que a partir
de la imagen g(z,y) no es facil extraer las funciones f(z,y) e i(z,y) dado que no
se conoce esta tiltima. En caso de conocerla, la operacion a realizar es una simple
divisién g(z,y)/i(z,y), pero generalmente la funcién i(z,y) es desconocida.
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Figura 2.8: Problema de iluminacién. a) Imagen. b) Histograma de 2.8.a. ¢) Funcién
de iluminacién. d) Imagen obtenida de la multiplicacién de 2.8.a con 2.8.c. e) His-
tograma de 2.8.d.

2.4.3. Umbral global

Una técnica frecuentemente usada para la segmentacion de imagenes consiste en
dividir la escala de grises en conjuntos y usar umbrales para determinar regiones o
para obtener puntos pertenecientes al contorno del objeto.

Suponga que los niveles de gris en una imagen dada, f(z,y), tiene el histograma
mostrado en la figura 2.9.a. Del histograma se concluye que hay un nimero grande
de pixeles obscuros. Los pixeles restantes son distribuidos equitativamente en la
parte restante de la escala de grises. El comportamiento de este histograma es
caracteristico de imdgenes que contienen objetos grises sobrepuestos en un fondo
obscuro. Para detectar el limite entre los objetos y el fondo, se divide el histograma
en dos bandas separadas por un umbral U (ver figura 2.9.b). El problema ahora
es, encontrar un U adecuado de tal manera que la banda B, contenga a los niveles
de gris que corresponden a pixeles del fondo, y By contenga los niveles de gris
de los objetos. Para encontrar los contornos en f(z,y), Gonzalez [10] define un
procedimiento que permite detectar limites en ambas direcciones, horizontal y
vertical; el cual hace uso de imdgenes intermedias. Dicho procedimiento se describe
a continuacién:
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Figura 2.9: a) Histograma de una imagen. b) Histograma mostrado en 2.9.a parti-
cionado por dos bandas para determinar el umbral.

Paso 1. Para cada renglon en f(z,y) (es decir, z = 0. 1,...,n— 1), crear un renglén
correspondiente en una imagen intermedia g;(z, y), usando la siguiente relacién para
y=12,un—1

L Silos niveles de f(z,y) vy f(x,y — 1) estdn

en diferentes bandas de la escala de grises.
ai(z,y) = 8 (2.22)

Lg En otro caso.

donde Lg v Lp son valores para bordes especificos v niveles del fondo, respectiva-
mente.

Paso 2. Para cada columna en f(z,y) (es decir, y = 0,1, ..., n—1), crear un columna
correspondiente en una imagen intermedia g,(z, y) usando la siguiente relacién para
z=12.,n=1

Lg Silos niveles de f(z,y) y f(z — 1,y) estdn

en diferentes bandas de la escala de grises.
(z,y) = 8 (2.23)

Lg En otro caso.

La imagen deseada, consiste de los puntos limite entre los diferentes objetos y
el fondo, es obtenida usando la siguiente relacién para z,y =0,1,...,n — 1:

Lg SiLgesiguala gi(z,y) o a gfz,y).
9(z,y) = (2.24)
Lg En otro caso.
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Este procedimiento se puede generalizar para manejar mds bandas pero hay
que modificar las ecuaciones 2.22 y 2.23 que estdn definidas para el uso de una
sola banda. Para ello, habria que agregar mas valores con diferentes niveles de gris,
dependiendo de la banda en la cual el cambio toma lugar.

Con el uso de més bandas en la aplicacién de umbrales, aumenta la eficiencia
de extraccién de contornos. El problema sigue siendo la ubicacién de los valores
umbrales. Una forma de obtener estos valores es buscandolos por prueba y error. Este
método es exitoso si el nimero de imdgenes a ser procesadas es pequeno. Situaciones
en donde el proceso es automético, el trabajo resulta poco confiable porque los
valores umbrales no son los mejores debido a que se dan de modo invariante.

2.5. Segmentacion por regiones

El objetivo de la segmentacion es extraer objetos de una imagen. Los algoritmos
ya mencionados en secciones anteriores realizan el proceso mediante la localizacién
de contornos ayudandose de las discontinuidades de niveles de gris, ¥ de la aplicacién
de umbrales. Una forma diferente de segmentar una imagen es por medio de la
ubicacién de regiones. Las imégenes se pueden ver como un conjunto de regiones o
una regién en si. En esta seccién se hablara del proceso de segmentacién basado en
la localizacién de regiones pero antes se dardn algunas consideraciones que se deben
tomar en cuenta.

2.5.1. Consideraciones basicas

Considere una imagen como una region, R. La segmentacién de la imagen es el
proceso de dividir R en n subregiones, Ry, R», ..., R,, entonces se tiene que

1. Ui;Ri=R

2. Cada R;, coni=1,2,...,n, es una regién conexa
3. RiR; =0, paralasiy j tales que i # j

4. P(R;) = Verdadero, parai=1,2,...,n

5. P(R;UR;) = Falsoparai#j
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donde P(R;) es un predicado légico definido para los elementos del conjunto R;.

La condicién 1 dice que la segmentacion debe ser completa, es decir, cada pixel
de la imagen debe ser parte de una region. La condicién 2 indica que las regiones son
conexas. La condicién 3 indica que las regiones no deben intersectarse. La condicién
4 se refiere a que los pixeles que forman una regién segmentada cumplen con una
propiedad. Un simple ejemplo seria que P(R;) = Verdadero si todos los pixeles de
R; tienen el mismo valor de nivel de gris. Finalmente, la condicién 5 indica que un
predicado P no lo cumplen dos regiones diferentes al mismo tiempo.

2.5.2. Crecimiento de regiones agregando pixeles

La segmentacion de imdgenes mediante el crecimiento de regiones es un pro-
cedimiento que genera regiones agrupando pixeles y hace més grande una region
agregandole pixeles. Inicialmente se toma una regién llamada semilla formada de
un pequenio conjunto de pixeles. Se hace crecer a la region agregando los pixeles
vecinos, de los pixeles que forman parte de la semilla, los cuales tienen las mismas
propiedades, por ejemplo, nivel de gris, color o textura. Para ejemplificar deta-
lladamente este concepto se dard un ejemplo. La figura 2.10.a muestra una imagen
representada por pixeles y su valor de nivel de gris para cada pixel. Los dos pixeles
marcados con un circulo serdn las semillas que generaran dos regiones, R, y R». La
propiedad P se utilizard para hacer crecer a las regiones que formaran cada una de
las semillas, la cual se define como: la diferencia absoluta de los valores de nivel de
gris entre la semilla y los demés pixeles tiene que ser menor que un valor umbral,
en este caso U = 10. Si un pixel cumple simultdneamente con esa propiedad para
ambas semillas se asigna a la regién R,;. La figura 2.10.b muestra el resultado de
la obtencién de las regiones donde los pixeles de la regién R, son representados
por una z y los pixeles de la region R, son representados por una y. Observe que
si se toman otras semillas pero cada una de ellas forma parte de cada una de las
regiones obtenidas el resultado debe ser el mismo. Y si se toma otro valor umbral,
por ejemplo U = 25 se obtiene una sola regién, como se muestra en la figura 2.10.c.

De lo anterior se puede ver que existen dos problemas: la seleccion de las semi-
llas que propiamente representan regiones de interés, y la seleccién de propiedades
satisfactorias para agregar pixeles a las regiones durante el proceso de crecimiento.
Elegir una o més semillas depende del problema. Cuando no se conoce la forma
en que debe ser la segmentacion se usa cualquier pixel o conjunto de pixeles como
semillas pero es preferible tomar en cuenta alguna consideracién para tener un
mejor resultado. En el ejemplo dado, note que los valores de las semillas son los
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Figura 2.10: Aplicacién del algoritmo de crecimiento de regiones. a) Imagen con
dos pixeles marcados por circulos que son usados como semillas para el proceso de
segmentacién mediante el crecimiento de regiones. b) Imagen obtenida del proceso
de segmentacion por regiones crecientes aplicado a la imagen en 2.10.a, usando
un valor umbral igual a 10. ¢) Imagen obtenida de la aplicacién del proceso de
segmentacion por regiones crecientes a la imagen en 2.10.a, usando un valor umbral
igual a 25.

mas frecuentes en la imagen. La seleccion de una propiedad para agregar pixeles
a una region sin saber como debe ser la segmentacién es mds compleja, lo ideal
para escoger una propiedad conveniente es saber qué caracteristicas similares deben
cumplir los pixeles que formaran una regién.

También hay que considerar que al realizar el proceso de crecimiento de regiones
se pueden obtener regiones que no sean de interés, por ejemplo, localizar una regién
que sea parte del fondo de la imagen u obtener objetos que no se quieren analizar.
Esto también es un problema de seleccién de semillas y propiedades que hacen crecer
a las regiones.

Otro problema muy importante en el proceso de crecimiento de regiones es saber
hasta que momento se hace crecer una regién. Bdsicamente, el proceso termina
cuando no hay mas pixeles que satisfagan las propiedades para incluirlos en alguna
region. Otros factores que se pueden tomar en cuenta para incrementar el poder del
algoritmo de crecimiento de regiones son: considerar el tamano, la semejanza entre
un posible pixel que se va a agregar y uno que forma parte de la regién creciente
(por ejemplo, el valor del nivel de gris entre el pixel a agregar v el promedio de los
valores de nivel de gris de los pixeles que forman a la regién), y la forma de una
regién dada para empezar a crecer.
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2.5.3. Divisién y unién de regiones

Un procedimiento que se realiza de forma contraria al procedimiento de la sec-
cién anterior es tomar a la imagen completa como una regién e irla dividiendo para
obtener regiones mds pequenas v unirlas de tal manera que satisfacen las condi-
ciones dadas en la seccion 2.5.1. El algoritmo que divide v une regiones trabaja
iterativamente y se describe a continuacién:

Sea R la region formada por toda la imagen y P un predicado que deben sa-
tisfacer las regiones. Generalmente una imagen tiene forma de rectangulo, y la seg-
mentacién de R consiste en dividirla sucesivamente en pequenos rectingulos y estos
a su vez en rectangulos més pequenos de tal forma que, para cualquier regiéon R;,
P(R;) = Verdadero. Dicho de otra manera, si P(R) = Falso, se divide la imagen en
cuadrantes. Si P es Falso para cualquier cuadrante, se subdivide en subcuadrantes,
y asi sucesivamente.

Hay que observar que este proceso de division tiene una conveniente repre-
sentacion en forma de quadiree’. La raiz del drbol corresponde a la imagen completa
y cada nodo corresponde a una subdivisién. El arbol no es necesariamente balancea-
do.

Al final de la divisién de la imagen en cuadrantes, es posible que hayva regiones
adyacentes con las mismas propiedades. Para ello se usa la unién de regiones, esto es,

_se unen dos regiones adyacentes solamente si cumplen con las condiciones dadas en la

seccién 2.5.1., es decir, si R; y R; son adyacentes y ademés P(R;|J R;) = Verdadero
entonces se unen las regiones.

El algoritmo de segmentacién mediante la divisién y unién de regiones desarro-
llado por H. Samet [16] se describe mediante los siguientes pasos:

1. Cualquier regién R; tal que P(R;) = Falso, dividirla en cuatro cuadrantes.

2. Unir cualesquiera dos regiones R; y R;, que sean adyacentes con P(R;|J R;) =
Verdadero.

3. Terminar cuando ya no sea posible dividir o unir.

Existen diferentes variantes sobre el algoritmo dado. Por ejemplo, se puede ini-
ciar el algoritmo con una imagen que ya esté dividida en regiones. Las regiones
pueden ser del mismo o diferente tamano. Si las regiones son de diferente tamario,
durante el proceso del algoritmo también se pueden obtener subdivisiones de dife-
rentes tamafos. Un posible inconveniente para este algoritmo (va sea con las regiones
del mismo tamafio o no), es que las divisiones siempre dan como resultado cuatro
cuadrantes lo cual puede ocasionar que sea un proceso lento.

34rbol en el cual cada nodo tiene exactamente cuatro descendientes.
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2.6. Morfologia matematica

En esta seccidn se describen algunas de las operaciones légicas que pueden ayudar
a la segmentacién de imdgenes. A la aplicacién de estas operaciones se le conoce
como morfologia matemdtica [7]. Aunque las operaciones bésicas son sencillas, ellas
y sus variantes pueden ser combinadas para producir efectos mas complejos.

En general, la morfologia matematica consiste en la aplicacién de una operacion
légica entre una imagen binaria y un elemento estructural. El elemento estructural es
una imagen binaria predefinida que puede ser de cualquier tamafo. La aplicacién de
la operacion se realiza tomando en cuenta las posiciones de cada uno de los pixeles
de la imagen y las posiciones de los pixeles del elemento estructural. Este proceso
da como resultado otra imagen binaria que se construye a partir de las posiciones
resultantes de la aplicacién de la operacién. El efecto creado depende del tamano v
el contenido del elemento estructural y del tipo de operacién légica.

Como notacién, se usard a B para el conjunto de posiciones de los pixeles que
forman a la imagen binaria, es decir, B es el conjunto de las coordenadas que deter-
minan la localizacién de un 1 dentro de la imagen. Se denotard con S al conjunto
de posiciones de los pixeles que forman al elemento estructural.

Las operaciones morfolégicas basicas son dos: erosidn y dilatacion. La erosion
adelgaza a la imagen y la dilatacién la hace mds gruesa. A continuacién, se definen
la erosion, la dilatacion v dos de las operaciones derivadas de ellas.

2.6.1. Erosion

La erosion es el proceso que elimina todos los pixeles que forman parte del
contorno de un objeto, obteniendo un objeto con un drea mas pequena pero con la
misma forma. Si el objeto es circular, su didmetro es decrementado en dos pixeles
con cada erosion. Si el ancho del objeto consta de tres pixeles en algin punto, al
aplicar la erosién se obtiene un objeto con regiones disconexas, o lo que es lo mismo,
se obtienen dos o mas objetos. Los objetos que tienen una o mas regiones con uno o
dos pixeles de ancho se eliminan. La erosién es usada para eliminar de una imagen
segmentada los objetos que son pequeiios y de poco interés.

La erosién es definida por:

E =B S ={(z,y)V(z2,y2) € S,3(z1,11) € B:
(z,9) = (z1,11) — (22, %2)} (2.25)

donde E es la imagen resultante de erosionar a B con S; (z,y), (z1,1) ¥ (22, 92)
son las posiciones de cada pixel de E, B y S respectivamente.
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Figura 2.11: Aplicacién de la operacién morfolégica, erosion. a) Una imagen bina-
ria. b) El elemento estructural. ¢) Imagen resultante de la aplicacién de la erosion
entre 2.11.a y 2.11.b.

La ecuacién 2.25 quiere decir que las posiciones de los pixeles que forman a E
son las que corresponden a la diferencia entre la posicién de los pixeles que forman
a B y cada una de las posiciones de los pixeles que forman a S. Para aclarar ésta
definicién se verd un ejemplo. En la figura 2.11 se muestra una imagen binaria
(figura 2.11.a), el elemento estructural (figura 2.11.b) y la imagen resultante de
erosionarlas (figura 2.11.c). Los elementos del conjunto B son {(1,0), (1,1), (1,2),
(1,3), (1,4), (1,5), (2,1), (2,2), (3.1), (3,2), (4,1), (4,2)} vy los del conjunto S son
{(0,0),(0,1)}. La siguiente lista muestra el calculo para obtener cada uno de los
elementos del conjunto E, los cuales estdn subrayados.

(1,0) - (0,0) = (1,0) (1,{})- (0,1) — 1,-1)
(1,1) - (0,0) = (1, 1) (1,1) - (0,1) = (1,0)
(1,2) - (0,0) = (1,2) (1,2) - (0,1) = (1,1)
(1,3) - (0,0) = (1,3) (1,3) - (0,1) = (1,2
(1,4) - (0,0) = (1,4) (14) - (0,1) = (1,3)
(1,5) - (0,0) = (1,5) (1,5) - (0,1) = (1,4)
(2,1) - (0,0) = (2,1) (2,1) - (0,1) = 2,0)
(2,2) - (0,0) = (2,2) (2,2) - (0,1) = (2,1)
(31) - (0,0) = (3,1) (3,1) - (0,1) = (3,0)
(3,2) - (0,0) = (3.2) (3,2)-(0,1) = (3 }
(4,1) - (0,0) = M (4,1) - (01):

(4,2) - (0,0) = (4,2 (42) - (0,1) = )
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Note que las coordenadas subrayadas son las que aparecen en ambas columnas
(una columna por cada elemento de S). Y note que las posiciones obtenidas que
estdan fuera del rango determinado por el tamano de la imagen son ignoradas, por
ejemplo: (1,-1).

2.6.2. Dilatacion

La dilatacién es el proceso que incorpora pixeles alrededor de todo el contorno
del objeto, ddndole un drea mayor. Si el objeto es circular, su didmetro se incrementa
en dos pixeles con cada dilatacion. Si dos objetos son separados por menos de tres
pixeles en cualquier punto, se obtiene un objeto conexo (se unen los objetos) en ese
punto. La dilatacién es usada para el llenado de hoyos en objetos segmentados.

La dilatacién es definida por:

D=B®S={(z,y)3(z1,1) € B,3(x2,y2) € S :
(I: y) e (.1‘1,'!}]] + (-'52,'9'2]} (226)

donde D es la imagen resultante de dilatar a B con S; (z,y), (z1,%1) ¥ (z2,¥2) son
las posiciones de cada pixel de D, B y S respectivamente. Las posiciones de los
pixeles que forman a D se obtienen con la suma de las posiciones de los pixeles que
formana Bya S.

Para ilustrar esta definicién, en la figura 2.12 se muestra un ejemplo. En la
figura 2.12.a se muestra la imagen binaria, en la figura 2.12.b se muestra el elemento
estructural y en la figura 2.12.c se muestra la imagen resultante de la aplicacién de
la dilatacién entre 2.12.a y 2.12.b. La obtencién de los pixeles que forman a D se
muestran a continuacion.

(0,1) + (0,0) = (0,1)
(1,1) + (0,0) = (1,1)
(2,1) +(0,0) = (2,1)
(3,1) + (0,0) = (3,1)
(3,2) + (0,0) = (3,2)
(4,0) + (0,0) = (4,0)

(0,1) + (0,1) = (0,2)
(L,1) + (0,1) = (1,2)
(2)1) + (0:1) b (2)2)
(3,1) + (0,1) = (3,2)
(3,2) + (0,1) = (3,3)
(40) + (01) = (41)

(0,1) + (1,0) = (1,1)
(1,1) + (1,0) = (2,1)
(2,1) + (1,0) = (3,1)
(3,1) + (1,0) = (4,1)
(3,2) + (1,0) = (4,2)
(4,0) + (1,0) = (5,0)

Los elementos de B son {(0,1),(1,1),(2,1),(3.1),(3,2),(4,1)}, y los elementos de S
son {(0,0),(0,1),(1,0)}. Todas las coordenadas resultantes de las sumas corresponden
a las posiciones de los pixeles de D. Las coordenadas fuera del rango del tamaiio de
la imagen son ignoradas.
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0 1 2 3 0 1 0 1 2 3
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Figura 2.12: Aplicacién de la dilatacion. a) Imagen Binaria. b) Elemento estructural.
¢) Imagen obtenida de la aplicacién de la dilatacion entre 2.12.a y 2.12.b.

2.6.3. Opening

Una combinacion entre erosién v dilatacion, es decir, aplicar erosién y después
dilatacion a una imagen binaria da como resultado una operacion conocida como
opening. Esta operacién produce el efecto de eliminar pequenos y delgados objetos,
descomponer objetos en puntos delgados, y generalmente alisa el contorno de objetos
grandes sin modificar significativamente su tamafio.

La operacién opening se define como:

BoS=(BoS)®S (2.27)

2.6.4. Closing

El proceso que realiza dilatacién seguido de erosién es llamado closing. Esta
operacién tiene el efecto de rellenar pequeiios y delgados hoyos, une objetos cercanos,
y generalmente alisa el contorno de objetos sin cambios significativos en su tamaiio.

La operacién closing es definida por:

BeS=(B®S)oS (2.28)

Frecuentemente, en la segmentacion de imagenes mediante umbrales aparecen
porciones de ruido, dando como resultado contornos totalmente desiguales, los obje-
tos presentan hoyos falsos, y en el fondo de la imagen aparecen pequefios objetos de
ruido. Sucesivas aplicaciones de las operaciones de opening o closing pueden elimi-
nar el ruido en algunas situaciones. Ademds, aplicar varias iteraciones de erosién
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seguidas por la misma cantidad de iteraciones de dilatacién produce el efecto de-
seado.
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Capitulo 3

Medidas de Similitud de Formas
2D

3.1. Introduccién

Uno de los temas mas estudiados en el drea de Reconocimiento de Patrones son
las medidas de similitud, tanto para formas en dos dimensiones (2D), formas planas,
como para formas en tres dimensiones (3D), formas con volumen. Desde hace varios
afos se ha intentado encontrar una técnica eficiente que permita medir la similitud
entre formas; estos afios de intentos han llevado al desarrollo e implementacion de
una gran cantidad de métodos (ver [1], [4], [5], [6] ¥ [9]).

En el capitulo anterior se explicaron varios procedimientos para obtener los
objetos (formas) que son parte de una imagen. En este capitulo se presentan algunas
técnicas que permiten medir la similitud entre esos objetos, en particular, objetos
en dos dimensiones.

Antes de comparar a las formas, ellas deben cumplir con algunas condiciones
en cuanto a tamano, posicién y orientacién, con el objeto de una mayor precisién
en la comparacién. En la seccién 3.2 se toca el tema de invariantes, traslacién,
para ubicar el centro de masa; rotacién usando los ejes principales; y escala, para
hacer constante el tamafno. También se expone sobre la importancia del uso de los
invariantes en la comparacién de formas.

En la seccién 3.3 se expone uno de los primeros métodos que se desarrollaron,
los nimeros de forma. Con los nimeros de forma se sabe cémo son las formas
porque describen contornos mediante un cédigo numeérico. La comparacion de formas
usando los niimeros de forma es a través de la generacion de su arbol de similaridad.
En la seccién 3.4 se toca el tema de correlacién maxima. La comparacién con este
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Figura 3.1: En las figuras 3.1.a, 3.1.b y 3.1.c se muestran la misma forma pero
con diferente tamafio, posicién y orientacion. En la figura 3.1.d se muestra la otra
imagen con la que se comparan. En las figuras 3.1.e, 3.1.f y 3.1.g se muestra la
comparacion mediante una sobreposicién de imdagenes.

método es por medio de un emparejamiento o sobreposicién de formas en el que
se maximiza dicho emparejamiento. En la seccién 3.5 se presenta el método de
transformacién de un objeto a otro. Este método usa conceptos importantes sobre
teoria de graficas y la finalidad de él es convertir una forma en la otra a través
de un desplazamiento de pixeles. Aqui se podra ver el parecido entre formas dado
que el método proporciona un costo de transformacion: a més pequefio el costo
mayor similitud. Y finalmente en la seccién 3.6 se expone el tema de la compacidad
de forma. En esta seccién se describen los diferentes tipos de compacidad y se
analiza la comparacién de formas que usa compacidad; de este anilisis se concluye
que la compacidad evalia qué tan gruesas o delgadas son las formas. El uso de la
compacidad puede ser un proceso previo a métodos que proporcionan medidas de
similitud.

3.2. Invariantes

Tomar dos formas y compararlas tal y como se presentan no siempre es la mejor
opcién, debido a que la posicion de dichas formas puede ubicarse en cualquier lugar
de la imagen y puede no ser adecuada. Por ejemplo, si se quiere comparar mediante
un emparejamiento, lo que se hace es sobreponer una imagen en la otra pero esto
no es la mejor medida de similitud. En la figura 3.1 se muestra tres veces la misma
forma pero en diferente posicion dentro de la imagen y cémo seria su comparacién
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con otra.

Para solucionar el problema se aplican invariantes. Un invariante, en este caso,
es una operacion cuya aplicacion conserva la forma del objeto. Los invariantes que
se expondran aqui son: traslacion, rotacién y escala. Dichas operaciones permitiran
manipular las imdgenes sin perder su forma, ayudando a realizar posteriormente
una mejor comparacién de las mismas.

3.2.1. Traslacién

Tomando como referencia el plano en 2 dimensiones las ecuaciones para trasladar
un objeto ubicado en el plano son:

¥ =z+x (3.1)
Y=y+w (32)

De manera analoga se puede considerar a la imagen como un espacio en 2 dimen-
siones, y para trasladar la forma se utilizan las mismas ecuaciones. Donde (z',y')
son las coordenadas del nuevo punto, (z,y) son las del punto a trasladar, y (zo, vo)
es la distancia por trasladar (un valor constante).

La traslacidn se realiza para obtener invariancia bajo traslacién, la cual se obtiene
con el centro de masa.

El centro de masa, en términos no formales, es la posicién en la imagen donde
se concentra mas informacién, es decir, es el centro de la forma y no el centro de
toda la imagen. Las ecuaciones para encontrar el centro de masa de una imagen
binaria son las siguientes:

Tem = M (33)
Yom = w (3.4)

donde (Zcm, Yerm) Son las coordenadas del centro de masa, (z;, ¥;) son las coordenadas
de cada punto en la imagen, n; es el nivel de gris en cada punto, y N es el niimero
total de pixeles con nivel de gris igual a 1.

3.2.2. Rotacién

La invariancia en rotacién se obtiene con el uso de los ejes principales. Estos
permiten determinar cudl es la parte mds ancha o delgada de la forma. Obtener esa
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informacion sirve para poder hacer mejor la comparacién entre las formas porque
un apareo es mas adecuado si la orientacién de las formas es la misma.

Los ejes principales se encuentran a una distancia angular de un sistema rec-
tangular de coordenadas (x,y). La distancia se determina con las siguientes ecua-
ciones:

_ I, i
@) = arctan N _ 1, (3.5)
(pp = arctan /\2 ‘Ez I (3.6)
donde ¢, y (72 son los dngulos y cumplen con:
m
l1 — | = ) 3.7)
A1 ¥ Az son las raices de la ecuacién:
M- MNn+In)+Inly-15=0 (3.8)
mientras que Iy, Iy3, I;2 son los componentes del tensor de inercia I (ver [3]),
In Iz
I= 3.9
‘ In I ‘ (3.9)
cuyo valor se calcula mediante:
m
Ly =) ne(w)’ (3.10)
k=1
Ly =) nk(zx)? (3.11)
k=1
m
Iy =15 = — Zﬂk(l‘k)(?}k] (3‘12)
k=1

donde n; es el nivel de gris en cada punto de la imagen determinado por la coorde-
nada (Iks yk) .

Para que los ejes principales de dos formas coincidan hay que aplicar la funcién
de rotacién a una de ellas. Esto se hace mediante el siguiente calculo:

(:) B ( e, et ) (;) (3.13)

El valor del 4ngulo @ se obtiene de la distancia angular entre los ejes principales
de ambas formas.
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Figura 3.2: a) y b) dos imdgenes con la misma forma. ¢) Comparacién de 3.2.a
y 3.2.b.

3.2.3. Escala

Es posible que la comparacién visual de dos imdgenes que contienen la misma
forma indique que son iguales y que una comparacién mediante emparejamiento
indique lo contrario. La razén de este resultado puede atribuirse no sélo a diferencias
de posicién u orientacién, sino a diferencias de tamarfio (vea figura 3.2).

Como se puede apreciar en la figura 3.2, el emparejamiento no es exacto y es
porque las imdgenes tienen diferente tamafio a pesar de que tienen la misma forma.

El tamano es uno de los principales motivos por el cual conviene tener invariancia
bajo escala. Esto se obtiene cambiando el nimero de pixeles de manera que ambas
imagenes tengan la misma cantidad.

3.3. Numeros de forma

Uno de los métodos de comparacién de formas estudiados en el drea de Re-
conocimiento de Patrones y proporcionado por E. Bribiesca y A. Guzman [5] es el
método de los nimeros de forma. Este método representa el contorno de las formas
mediante un cédigo numérico; y realiza la comparacion de las mismas mediante los
codigos respectivos.

Si dos imégenes diferentes a simple vista tienen formas diferentes, entonces los
codigos de estas imagenes, proporcionados por el método de los niimeros de forma,
también deben ser diferentes. Sin embargo, si las imédgenes fueran rotadas resultaria
que sus codigos no permanecen iguales; para evitar esto, se establecerdn condiciones
especiales.

Como antecedente a los niimeros de forma estén las cadenas de Freeman [9]. Las
cadenas al igual que los niimeros de forma describen la forma de la imagen. Primero
se definiran las cadenas de Freeman y posteriormente los niimeros de forma.
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a) b)

Figura 3.3: a) Una forma. b) El contorno pixelizado de la imagen mostrada en 3.3.a.

Para obtener las cadenas de Freeman y los niimeros de forma se necesita que la
imagen esté pixelizada (ver apéndice), es decir, que la imagen esté en forma discreta
y no continua. Ver figura 3.3.

3.3.1. Cadenas de Freeman

Las cadenas de Freeman describen la forma de la imagen mediante un recorrido
por el contorno. Este recorrido se hace en el sentido que giran las manecillas del
reloj, y por cada paso del recorrido se asigna un niimero de cédigo.

Freeman desarrollé dos tipos de cadenas, de ocho y de cuatro direcciones. Cada
una de éstas indican el movimiento que se debe realizar para hacer el recorrido.
Los movimientos para la cadena de ocho direcciones son (vea figura 3.4.b): arriba,
abajo, izquierda, derecha, diagonal derecha superior, diagonal derecha inferior, dia-
gonal izquierda superior y diagonal izquierda inferior; y para la cadena de cuatro
direcciones sélo son arriba, abajo, izquierda vy derecha. Para la cadena de ocho direc-
ciones cada movimiento esta representado por un niimero del 0 al 7 (figura 3.4.b),
y para la cadena de cuatro direcciones con un nimero del 1 al 4 (figura 3.4.e).

La figura 3.4 muestra como es el recorrido aplicado a la imagen de la figura 3.3.b
usando la cadena de ocho direcciones (figura 3.4.a) y la cadena de cuatro direcciones
(figura 3.4.d). También se muestran los c6digos de los recorridos y sus respectivas
direcciones.

3.3.2. Descripciéon de los Niimeros de forma

Los niimeros de forma al igual que las cadenas de Freeman describen el con-
torno de formas mediante un cédigo numeérico. Para los nimeros de forma el cédigo
utilizado consta de los niimeros 1, 2 y 3. La descripcién también se hace con un
recorrido de contorno en direccion al giro de las manecillas de reloj.
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Figura 3.4: a) Imagen de la figura 3.3.b con el cddigo de las cadenas de Freeman de
ocho direcciones. b) Las ocho direcciones utilizadas en las cadenas de Freeman. c) El
cidigo del recorrido de la figura 3.4.a. d) Imagen de la figura 3.3.b con el cédigo de
las cadenas de Freeman de cuatro direcciones. e) Las cuatro direcciones utilizadas
en las cadenas de Freeman. f) El cédigo del recorrido de la figura 3.4.d.
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Figura 3.5: a) Imagen de la figura 3.3.b. b) Los tres tipos de esquinas usadas como
cédigo para los nimeros de forma. c) El cddigo obtenido del recorrido del contorno
de la figura 3.5.a mediante los nimeros de forma.
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El contorno de una forma pixelizada consta basicamente de lineas continuas y
esquinas. Las esquinas se pueden ver de dos tipos: esquinas hacia afuera v esquinas
hacia adentro de la imagen. Cada uno de estos elementos es representado por el cddi-
go de los nimeros de forma. El niimero 1 representa esquinas convexas, el numero 2
representa esquinas (lineas) continuas y el nimero 3 representa esquinas céncavas.
En la figura 3.5 se puede apreciar el cédigo de los mimeros de forma aplicado a la
figura 3.3.b. Este codigo es la diferencial del cédigo de Freeman, que resulta inva-
riante bajo rotacion. Es decir, si la forma es rotada su cédigo, dado por los nimeros
de forma, se conserva.

Observe que para una forma se pueden obtener diferentes codigos, un cédigo
por cada posicién donde se inicie el recorrido del contorno. Por ejemplo, para la
figura 3.5 se tienen las siguientes cadenas de cédigo:

122221312222122123321213122213
222213122221221233212131222131
222131222212212332121312221312
221312222122123321213122213122
213122221221233212131222131222
131222212212332121312221312222
312222122123321213122213122221
122221221233212131222131222213
9. 222212212332121312221312222131
10. 222122123321213122213122221312
11. 221221233212131222131222213122
12, 212212332121312221312222131222
13. 122123321213122213122221312222
14. 221233212131222131222213122221
15. 212332121312221312222131222212
16. 123321213122213122221312222122
17. 233212131222131222213122221221
18. 332121312221312222131222212212
19. 321213122213122221312222122123
20. 212131222131222213122221221233
21. 121312221312222131222212212332
22, 213122213122221312222122123321
23. 131222131222213122221221233212
24. 312221312222131222212212332121
25. 122213122221312222122123321213
26. 222131222213122221221233212131

el T
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27. 221312222131222212212332121312
28. 213122221312222122123321213122
29. 131222213122221221233212131222
30. 312222131222212212332121312221
31. 122221312222122123321213122213
32. 222213122221221233212131222131
33.  222131222212212332121312221312

Note que las cadena 1 y 31 son iguales, también la 2 y 32, y la 3 y 33. Ademas,
en esta lista estan todas las cadenas que representan a la forma.

La razén de que existan diferentes cadenas que representen a una sola forma se
debe a que el recorrido del contorno se puede iniciar desde cualquier punto de la
forma. En el caso del ejemplo, el inicio del recorrido estd sefialado con una flecha.
Lo mismo sucede con las cadenas de Freeman, el cédigo depende del punto inicial
del recorrido.

De todas las cadenas que representan a una forma, una de ellas es la minima (en
orden lexicografico). La cadena minima es la que de izquierda a derecha tiene los
numeros de valor méas pequeno. En otras palabras, es la cadena mas chica en orden
lexicogréfico con alfabeto {1,2,3}. Para el ejemplo, la cadena minima es la nimero
21 (121312221312222131222212212332).

Antes de obtener el cédigo del contorno de una forma mediante los nimeros
de forma es necesario establecer la orientacién de la forma. Esto se debe a que la
pixelizacién no siempre produce el mismo contorno pixelizado para una forma con
diferentes orientaciones (figura 3.6). La manera de resolver este problema es hacien-
do que las formas siempre tengan la misma orientacion al momento de pixelizarlas.
Para ello se usa la invariancia en rotacion, es decir, los ejes principales de la forma
siempre deben tener la misma direccidn, y esta direccién debe corresponder a la de
los ejes coordenados. Por lo tanto, primero hay que tener invariancia en rotacién y
después se encuentra el cédigo del contorno dado por los niimeros de forma.

3.3.3. Comparacién de formas

En el proceso de pixelizacién de formas se requiere que el tamaiio de la cuadricu-
la sea el mismo, el cual determina la resolucién de las formas, es decir, mientras més
pequeiia sea la cuadricula las formas se aprecian mejor. En un drbol de resoluciones
a cada resolucién de cuadricula le corresponde un nivel; cada forma puede ser lo-
calizada en algin nivel. El drbol de resoluciones se puede utilizar para comparar
formas: si son iguales, el camino para llegar a ellas a su posicién en el drbol es el
mismo; en cambio, si son diferentes sus caminos también lo son.
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Y
'] L

Figura 3.6: a) Una forma. b) La misma forma de 3.6.a pero rotada 45 grados. ¢) La
forma pixelizada de 3.6.a. d) La forma pixelizada de 3.6.b. Note que 3.6.c y 3.6.d
no son iguales.

Para comparar dos formas se necesita que sus respectivos mimeros de forma
tengan la misma cantidad de digitos. A este valor se le conoce como orden del
nimero de forma. Note que el orden de cualquier niimero de forma siempre es par
debido a que el contorno de una forma es una curva cerrada [5).

Un método para obtener el nimero de forma de orden n es el siguiente:

1. Hacer invariante en rotacién a la forma.
2. Encontrar el rectingulo minimo que contiene a la forma.

3. Cuadricular el rectangulo de manera conveniente para obtener el numero de
forma de orden n.

El paso 3 de este método es semejante a la pixelizacién pero con una diferencia:
con este método se tiene que escoger apropiadamente el tamano de la cuadricula
para que la forma resulte con un nimero de forma de orden n.

Obtener un nimero de forma de un orden especifico puede no ser sencillo; el
cddigo producido, en un primer intento, puede no ser el deseado debido a la profun-
didad de las concavidades del contorno. En este caso, el proceso para encontrarlo
se repite, aplicado con otro tamafo de cuadricula. El nimero de forma puede no
existir en casos especiales tales como contornos con identaciones estrechas. A pesar
de esto, en la mayoria de los casos, un nimero de forma puede ser calculado.

El grado de similitud entre dos formas es el orden mads grande para el cual los
nimeros de forma respectivos son iguales. Esto es, para ambas formas se calcula
cada uno de los niumeros de forma de orden 7, para i = 4,6, 8, 10, ..., y si los niimeros
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Figura 3.7: Comparacién de tres formas usando nimeros de forma. a) Tres formas
a comparar. b) Arbol de similaridad de las formas. ¢) Grados de similitud de las
formas.

de forma de ambas coinciden hasta ¢ = k pero difieren en ¢ = k + 2 entonces su
grado de similitud es k. Si las formas a comparar son idénticas sus nimeros de
forma de orden n siempre son iguales para toda n =i+ 2, con i = 2,4,6,8, 10,...;
si las formas son muy similares sus niimeros de forma son iguales hasta un orden n
con un valor grande para n, por ejemplo n = 200; y si las formas son visiblemente
diferentes el orden de sus nimeros de forma serdn iguales para valores pequefios de
n, por ejemplo n = 10.

En la figura 3.7 se muestra un ejemplo de comparacién de tres formas (figu-
ra 3.7.a), su arbol de similaridad (figura 3.7.b) y sus grados de similitud (figu-
ra 3.7.c).

3.4. Correlaciéon maxima

La correlacidn mdrima es un método de comparacion que se basa en maximizar
el niimero de pixeles comunes de las formas a comparar. La manera en que se lleva
a cabo es mediante la sobreposicion y para ello se requiere que las formas tengan la
misma drea, es decir, que sean invariantes bajo escala (ver seccién 3.2.3).

El método consiste en encontrar todas las posibles posiciones de emparejamiento
entre las formas, para ello, se fija la orientacién y posicién de una de ellas. Posterior-
mente, la otra forma se sobrepone en la primera, tomando diferentes orientaciones
y posiciones, adquiridas con las operaciones de traslacién y rotacién. Dichas opera-
ciones se aplican con las ecuaciones 3.1, 3.2 y 3.13 respectivamente. En la figura 3.8
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Figura 3.8: Algunas sobreposiciones de dos formas para encontrar la maxima co-
rrelacion.

se muestra este proceso.

De todos los emparejamientos posibles, uno de ellos es el que tiene el maxi-
mo niimero de pixeles en comiin, este emparejamiento proporciona la correlacién
maxima. La manera de encontrar dicho emparejamiento es aplicar el factor de em-
parejamiento a cada uno de ellos:

A

= 3.14
Z+X (3.14)

£

donde X es el drea de la interseccién de las formas y Z es el drea de la unién menos
la interseccion. Ver figura 3.9.

El valor més pequeiio del factor de emparejamiento encontrado es el que deter-
mina la posicién de las formas con la correlacién maxima. Este calculo determina
eficazmente la correlacién maxima, que a simple vista o con un conteo manual podria
ser incorrecto o imposible de encontrar.

En la bisqueda de la correlacién méxima hay que tomar en cuenta algunas
consideraciones importantes. Se puede encontrar un mismo valor minimo para dos
o mas sobreposiciones diferentes de las formas, esto no afecta si en la comparacién
lo que importa es el valor del factor de emparejamiento, pero puede afectar para



3.5 Transformacién de un objeto a otro

47

X=f0f, Y=ty Uf, Z=Y\X
a) b) c) d)

Figura 3.9: Proceso para encontrar la maxima correlacién. a) Dos formas, fi y f2
sobrepuestas. b) fiN fo . c) iU fo.d) (AU L)\ (HNS).

determinar la sobreposicién tinica de las formas. También, si se usa correlacion
mdxima para comparar tres o mas formas y determinar cudles dos son las mas
parecidas, se puede hallar el mismo factor de emparejamiento para dos o mas parejas
de formas diferentes, obteniéndose un resultado no tinico. O si se quiere transformar
una forma a otra (ver seccién 3.5) utilizando correlacién maxima como invariante,
los resultados pueden ser inapropiados.

El método de comparacion mediante la transformacion de un objeto a otro usa
como invariantes a los ejes principales, el centro de masa y el drea, es decir, normaliza
a las formas en términos de estos; y posteriormente sobrepone a las formas. Esta
sobreposicion también es una correlacion pero no necesariamente es la maxima.
Cualquier emparejamiento de formas es una correlacién la cual puede no ser maxima.

3.5. Transformacién de un objeto a otro

Uno de los métodos desarrollados para comparar dos o mds objetos es la trans-
formacidon de un objeto a otro. Con este método se mide el costo de transformacién y
dependiendo de ese costo se determina que tan parecidas o diferentes son las formas.

La realizacién de este método requiere del uso de graficas, por eso en la siguiente
seccién se proporcionan algunos conceptos de este tema.

3.5.1. Graficas

En el capitulo 2, en la seccién 2.3.2, se proporcionan las definiciones de: grafica,
grafica dirigida, grafica pesada, camino, peso de un camino. Tomando esas defini-
ciones, a continuacion se agregan otras que complementan el conjunto de definiciones
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que se necesitaran para la realizacién del método que se verd en esta seccién.

Definicién 3.1 Un apareo M en una grdfica G=(N,A) es un subconjunto de aristas
de A tal que, para cada n; €N eziste a lo mds un n; €N tal que (n;, n;) €M.

Definicién 3.2 Un nodon; €N en una grifica G=(N,A) es saturado si eziste n; EN
tal que (ni,nj) €M, donde M es un apareo en G.

Definicién 3.3 Un apareo M en una grdfica G=(N,A) es perfecto si todo n; €N es
saturado.

Definicién 3.4 Un apareo perfecto M en una grdfica G=(N,A) es dptimo si G es
pesada y E{n.-.n,-)eM w(ni, n;) es menor o igual a Z(n,.n,}eﬁ w(n;,n;) para todo H
apareo perfecto en G.

Definicién 3.5 Un camino ny,n,,..n,, conn; € N, i =1,2,...,m, en una grdfica
G=(N,A) es alternante si (n;,niy1) €M y (niy1,Niy2) €M o viceversa, para i =
1,3,5,...,m — 2, donde M es un apareo en G.

Definicién 3.6 Un camino ny,no,...nym conn; €N, i = 1,2,...,m, en una grdfica
G=(N,A) es extendido si es un camino alternante y (ny,n2) €M y (Npn_1, ) €M,
donde M es un apareo en G.

Definicién 3.7 Una grdfica G=(N,A) es bipartita si existe una particién del con-
junto N en dos conjuntos, S y T, tal que si (s,t) €A entoncess €Syt €T oseT
ytes.

Definicién 3.8 Una grdfica bipartita G=(N,A) con particion S y T es completa si
para toda s €S y para toda t €T existe (s,t) €A.

3.5.2. Proceso de transformacion

Para realizar el proceso de transformacién de un objeto a otro se requiere: que las
formas a transformar estén pixelizadas; que tengan la misma area; que su orientacién
sea la misma y que sus centros de masa coincidan, es decir, que sean invariantes
bajo escala, rotacién y traslacién (ver seccién 3.2). El hecho de que cumplan con
estas condiciones garantiza obtener una mejor medida de similitud.

El proceso de transformacion de un objeto A a un objeto B consiste en:

1. Sobreponer el objeto A con el objeto B.
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2. Encontrar los pixeles P, tales que P, = A\B'. Estos pixeles son llamados
pizeles positivos.

3. Encontrar los pixeles P, tales que P, = B\A. Estos pixeles son llamados
pizeles negativos.

4. Mover los pixeles positivos al lugar de los pixeles negativos, de tal manera que
el total de las distancias recorridas por los pixeles positivos sea la menor.

Hay muchas maneras de mover los pixeles positivos al lugar de los pixeles nega-
tivos. Si k es el niimero de pixeles positivos, entonces k! es el niimero de las diferentes
maneras de mover los P, al lugar de los P,. En el paso cuatro se requiere encontrar el
lugar adecuado en los pixeles negativos para cada uno de los pixeles positivos, para
obtener asi que la distancia recorrida por todos los P, es la menor. Para encontrar
esta distancia se considera a una grafica bipartita completa pesada con conjuntos
de biparticién P, y P,, donde a cada arista (p,-,nj) conp; € P,yn; € P, sele
asocia un peso que corresponde a la distancia Euclidiana entre los pixeles p; y n;. El
apareo perfecto éptimo para la grifica proporciona las distancias a recorrer de cada
uno de los P, y la suma de estas distancias, que para este caso debe ser la minima.

Las figuras 3.10 y 3.11, ilustran el proceso de transformacién y la grafica bipartita
completa pesada con el apareo perfecto 6ptimo, respectivamente.

El procedimiento para encontrar el apareo perfecto 6ptimo estd dado por el
algoritmo hiingaro, el cual se vera en la siguiente seccidn.

3.5.3. Algoritmo hiingaro

El algoritmo hiingaro [14] descrito por James R. Evans y Edward Minieka [8] es
necesario para realizar la transformacién de un objeto a otro. Este algoritmo permite
encontrar el apareo perfecto 6ptimo en una gréfica bipartita completa pesada. Dicho
algoritmo usa los arreglos u[], v[] y n[] que ayudan a construir los apareos, una
funcién predecesora p() para construir caminos extendidos, un apareo inicial M, una
matriz c[][] donde serdn almacenados los pesos de cada arista de la grafica bipartita,
y dos conjuntos S y T que representan a los conjuntos de biparticién de la grafica.
El tamafio de los arreglos u[], v[] y =[] estd determinado por la cardinalidad del
conjunto S o T.

El algoritmo original encuentra el apareo perfecto 6ptimo de peso méximo pero
a continuacion se describe una variante de él que encuentra el apareo perfecto

' A\ B es la diferencia de conjuntos.
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Figura 3.10: Proceso de transformacién de un objeto a otro. a) Objeto A. b) Objeto
B. ¢) Sobreposicién de los objetos A y B. d) Pixeles positivos, estos pixeles serdn
los trasladados. e) Pixeles negativos, en los lugares de éstos se ubicardn los pixeles
positivos.

Figura 3.11: Gréfica bipartita completa pesada con conjuntos de biparticién P, y
P,. Las lineas mds gruesas muestran el apareo perfecto éptimo.
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6ptimo de peso minimo.

Inicio. Obtener ufi] = min{c[i][j]|Vj € T} para cada 7 € S. Hacer v[j] = 0,
m[j] = oo tal que j € T. Construir una subgrifica que consista de todas las aristas
para las cuales u[f] + v[j] = c[i][j], con i € Sy j € T. Para cada i € S, elegir la
primer arista (2, j), j € T, tal que j no esté saturado y colocarla en el apareo inicial
M. Todos los nodos no han sido etiquetados ni visitados.

Paso 1. Etiquetar cada nodo i € S no saturado con p(i) = 0.

Paso 2. Seleccionar cualquier nodo 7 € S no visitado y etiquetado, o elegir j € T'
tal que 7[j] = 0. Si no existen, entonces ir al paso 5.

Paso 3. Si el nodo elegido en el paso 2 es ¢ € S, entonces para cada arista
(,7), con j € T, tal que (z,5) ¢ M, etiquetar el nodo j con p(j) = i, si —ufi] +
v[j] + c[i](j] < n[j], remplazando cualquier etiqueta existente, y remplazar =[] con
—uli] + v[j] + ¢[z][4]. Si el nodo elegido en el paso 2 es j € T y si no est4 saturado,
entonces ir al paso 4; si estd saturado, entonces hay una arista (i, j) € M, etiquetar
el nodo i € S con p(i) = j. En otro caso (i € S o j € T') regresar al paso 2.

Paso 4. Se ha encontrado un camino extendido que termina en el nodo j €
T. Trazar este camino usando la funcién predecesora p(). Aumentar el apareo M
anadiendo todas las aristas del camino extendido que no estén en M. Hacer 7[j] = oo
Vj € T, borrar todas las etiquetas y regresar al paso 1.

Paso 5. Calcular é; = maz{uli]li € S}, &, = min{r[j] > 0 € T}, y
& = min{d,,d,}. Hacer u[i] = u[i] + ¢ para cada nodo etiquetado i € S. Hacer
v[j] = v[j]+6 Vj € T con =[j] = 0. Hacer n[j] = «[j] — & para cada nodo etiquetado
J € T con w[j] > 0. Si § = §,, entonces ir al paso 2. De otra forma se ha encontrado
el apareo 6ptimo de peso minimo.

A continuacién se dard un ejemplo de la aplicacién del algoritmo. La grafica
bipartita usada para este ejemplo y su respectiva representacién en matriz (matriz
c[][]) son mostradas en la figura 3.12.

Inicio.  u[l] =12, u[2] = 20, u[3] = 14 y u[4] = 14.
v[a] =0, v[b] =0, v[c] =0 y v[d] = 0.
7la] = oo, 7[b] = o0, [c] = 00 y 7[d] = .
La subgrifica es mostrada en la figura 3.13.
M = {(1,0),(2,)}
Paso 1. Los nodos 3 y 4 no son saturados, entonces p(3) =0 y p(4) = 0.
Paso 2. Los nodos que estdn en S no visitados y etiquetados son: {3, 4}.
No hay nodos j € T no visitados tal que [j] = 0.
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Figura 3.12: a) Gréfica bipartita usada para el ejemplo de la aplicacién del algoritmo
hiingaro. b) Matriz de la grifica mostrada en 3.12.a.
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Figura 3.13: Subgraifica obtenida en el paso inicial del ejemplo de aplicacién del
algoritmo hiingaro. Las aristas (1,a) y (2,b) pertenecen al apareo M.
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Paso 8.

Paso 2.

Paso 3.

Paso 2.

Paso 3.
Paso 2.

Paso 3.

Paso 2.

Paso 5.

Paso 2.

Paso 3.
Paso 2.

Paso 3.
Paso 2.

Paso 3.
Paso 4.

Escoger i = 3.

Etiquetar j € T: p(a) = 3, p(b) = 3, p(c) =3 y p(d) = 3.

Los nuevos valores para m son: wla] = 6, w[b] = 0, wc| =4 y 7[d] = 6.
El nodo que estd en S no visitado y etiquetado es: {4}.

El nodo j € T no visitado con 7[j] = 0 es: {b}.

Escoger i = 4.

Etiquetar j € T: p(a) =4 y p(c) = 4.

Los nuevos valores para 7 son: wla] = 4, n[b] = 0, nl¢] = 2 y n[d] = 6.
No hay nodos en S no visitados y etiquetados.

El nodo j € T no visitado con 7(j] = 0 es: {b}.

Escoger j = b.

El nodo b es saturado. Etiquetar p(2) = b.

El nodo que estd en S no visitado y etiquetado es: {2}.

No hay nodos j € T no visitados tal que 7[j] = 0.

Escoger i = 2.

Etiquetar j € T p(a) = 2.

Los nuevos valores para 7 son: w[a] = 2, 7[b] =0, n[¢) = 2 y 7[d] = 6.
No hay nodos en S no visitados y etiquetados.

No hay nodos j € T no visitados tal que 7[j] = 0.

Ir al paso 5.

d; = maz{12,20, 14, 14} = 20, 6, = min{2,2,6} = 2, § = min{20,2} = 2.

Los nodos 2, 3, y 4 estan etiquetados, entonces

ull] =12, uf2] = 22, u[3] = 16 y u[4] = 16.

vja] =0, v[b] =2, v[c] =0 y v[d] = 0.

wla] =0, 7[b] =0, n[c] =0 y n[d] = 4.

6 = 4. Ir al paso 2.

No hay nodos en S no visitados y etiquetados.

Los nodos j € T no visitados con 7[j] = 0 son: {a, c}.
Escoger j = a.

El nodo a es saturado. Etiquetar p(1) = a.

El nodo que estd en S no visitado y etiquetado es: {1}.
El nodo j € T no visitado con «[j] = 0 es: {c}.
Escoger 1 = 1.

Los valores de p y m no cambian.

No hay nodos en S no visitados y etiquetados.

El nodo j € T no visitado con w[j] = 0 es: {c}.
Escoger j = c.

El nodo ¢ es no saturado. Ir al paso 4.

Aumentar el apareo M con las aristas del camino extendido dadas por
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Paso 1.
Paso 2.

Paso 3.

Paso 2.

Paso 3.
Paso 2.

Paso 3.

Paso 2.

Paso 3.
Paso 2.

Paso 8.

Paso 2.

Paso 3.
Paso 2.

Paso 3.
Paso 2.

Paso 5.

la funcién p(), empezando con el nodo encontrado en el paso anterior.
plc) =4y p(4) = 0, entonces M = {(1,a), (2,b), (4,¢)}.

mla) = oo, w[b] = 0o, 7[c] = co0 y 7[d] = co.

El nodo 3 es no saturado, entonces p(3) = 0.

El nodo que estd en S no visitado y etiquetado es: {3}.

No hay nodos j € T no visitados tal que 7[j] = 0.

Escoger i = 3.

Etiquetar j € T p(a) = 3, p(b) = 3, p(c) =3 y p(d) = 3.

Los nuevos valores para 7 son: wla] = 4, n[b] =0, n[c] = 2 y 7[d] = 4.
No hay nodos en S no visitados y etiquetados.

El nodo j € T no visitado con m[j] = 0 es: {b}.

Escoger j = b.

El nodo b es saturado. Etiquetar p(2) = b.

El nodo que estd en S no visitado y etiquetado es: {2}.

No hay nodos j € T no visitados tal que 7[j] = 0.

Escoger @ = 2.

Etiquetar j € T: p(a) = 2.

Los nuevos valores para 7 son: 7{a] = 0, 7[b] = 0, 7[c] = 2 y n[d] = 4.
No hay nodos en S no visitados y etiquetados.

El nodo j € T no visitado con 7[j] = 0 es: {a}.

Escoger j = a.

El nodo a es saturado. Etiquetar p(1) = a.

El nodo que estd en S no visitado y etiquetado es: {1}.

No hay nodos j € T no visitados tal que (5] = 0.

Escoger i = 1.

Etiquetar j € T: p(c) = 1.

Los nuevos valores para 7 son: 7[a] = 0, n[b] = 0, 7[c] = 0 y «[d] = 4.
No hay nodos en S no visitados y etiquetados.

El nodo j € T no visitado con 7[j] = 0 es: {c}.

Escoger j = c.

El nodo c es saturado. Etiquetar p(4) = c.

El nodo que estd en S no visitado y etiquetado es: {4}.

No hay nodos j € T no visitados tal que =[j] = 0.

Escoger i = 4.

Los valores de p y 7 no cambian.

No hay nodos en S no visitados y etiquetados.

No hay nodos j € T no visitados tal que =[j] = 0.

Ir al paso 5.

8, = maz{12,22,16,16} = 22, 6, = min{4} = 4, § = min{22,4} = 4.
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Paso 2.

Paso 3.
Paso 4.

Paso 1.
Paso 2.

Paso 5.

Los nodos 1, 2, 3, y 4 estdn etiquetados, entonces

u[l] = 16, u[2] = 26, u[3] = 20 y u[4] = 20.

vla] = 4, v[b] = 6, v[c] =4 y v[d] = 0.

wla) =0, w[b] =0, w[c] = 0 y w[d] = 0.

& = &5. Ir al paso 2.

No hay nodos en S no visitados y etiquetados.

El nodo j € T no visitado con =[j] = 0 es: {d}.

Escoger j = d.

El nodo d es no saturado. Ir al paso 4.

Aumentar el apareo M con las aristas del camino extendido dadas por
la funcién p(), empezando con el nodo encontrado en el paso anterior.
p(d) = 3 y p(3) = 0, entonces M = {(1,a),(2,b), (4,¢),(3,d)}.

w[a] = oo, 7[b] = oo, 7c] = 0o y 7[d] = .

No hay nodos en S no saturados.

No hay nodos en S no visitados y etiquetados.

No hay nodos j € T no visitados tal que w[j] = 0.

Ir al paso 5.

&, = maz{16,26, 20,20} = 26, §; = min{co, 0o, 00,00} = o0,

6 = min{26,00} = 26.

& = 4, entonces el algoritmo termina.

Entonces el apareo perfecto 6ptimo de la grafica bipartita mostrada en la figu-
ra 3.12.a es dado por el apareo M = {(1,a), (2,b),(3,d), (4,¢)}.

3.5.4.

Medida de similitud

La medida de similitud, S, entre dos formas A y B usando el método de trans-
formacién de un objeto a otro es proporcionada por el apareo perfecto éptimo:

k
S(A,B) =) w(pin;) (3.15)
5]

donde p; € Py, n; € Py, w(pi, n;) es el peso asignado para la arista (p;, n;), y ademds
la arista (p;, n;) pertenece al apareo perfecto optimo. Recuerde que el peso de cada
arista se tomé como la distancia Euclidiana entre los pixeles p; y n;.

Con esta medida se tiene que a mayor peso (S més grande) la diferencia entre
los objetos a comparar es mayor. También, es claro que si las formas a comparar son
iguales, la cantidad de pixeles positivos y negativos es cero, por lo tanto la medida
de similitud es cero.
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a) b) c) D
]
T | 1 i
P=20 P=32 P=16

Figura 3.14: a) Forma con perimetro igual a 20. b) Forma que tiene dos segmentos
de perimetro; su perimetro total es igual a la suma de ambos, 32. ¢) Forma que
tiene mas de dos segmentos de perimetro; su perimetro es igual a 16.

a) b) c)

[T O
[ LJ

Pc=10 Pc=18 Pc=

Figura 3.15: a) Forma con perimetro de contacto igual a 10. b) Forma con perimetro
de contacto igual a 18. ¢) Forma sin perimetro de contacto.

3.6. Compacidad de forma

Otro método estudiado en el drea de Reconocimiento de Patrones para comparar
formas es el que usa compacidad. La compacidad es una propiedad importante de
las formas, con ella se puede determinar que tan delgada es. Antes de mostrar el
método de comparacién usando compacidad se dardn algunas definiciones.

3.6.1. Perimetro

El perimetro P de una forma corresponde a la longitud de su contorno. La
longitud es obtenida de la suma de lados de los pixeles que forman el contorno. En
la figura 3.14 se muestra un ejemplo. Se muestran tres formas diferentes con sus
respectivos perimetros. El perimetro de cada una de ellas estd marcado con una
linea gruesa.

3.6.2. Perimetro de contacto

El perimetro de contacto Pe de una forma corresponde a la suma de longitudes
que son comunes a dos pixeles. En la figura 3.15 se puede apreciar el perimetro de
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contacto de cada una de las formas mostradas en la figura anterior. El perimetro de
contacto estd marcado con una linea gruesa.

3.6.3. Compacidad clasica

La compacidad de una forma se representa con C y se obtiene con la siguiente
ecuacion:

p?
-N

donde P es el perimetro de dicha forma y N es el mimero total de pixeles que tiene
la forma, es decir, N es el drea.

La compacidad es una propiedad de las formas invariantes bajo transformaciones
geométricas tales como: traslacion, rotacion y escala. La invariancia bajo escala se
tiene con la compacidad discreta normalizada, la cual se verd mas adelante.

C (3.16)

3.6.4. Compacidad discreta

Bribiesca [4] define la compacidad de las formas usando el perimetro de contacto
y enuncia un teorema sobre este concepto:

Definicién 3.9 La medida de compacidad discreta Cp para formas corresponde al
perimetro de contacto, es decir,

Cp = Pc (3.17)

Teorema 3.1 Para cualquier forma que tenga N pizeles. La siguiente ecuacidn se
satisface:

9P+ P =TN, (3.18)

donde Pc es el perimetro de contacto, P es el perimetro de la forma, y T es el
numero de lados del pizel. Geométricamente, significa que la suma de dos veces el
perimetro de contacto mds el perimetro es igual a la suma total de los perimetros
de todos los pizeles de la forma.

Con la ecuacion 3.18 dada por el teorema se obtiene directamente el perimetro
de contacto:

TN - P
Po=—5— (3.19)
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y se sabe que el niimero de lados de un pixel es 4, por lo cual,

_AN-P
T2

Pe (3.20)
Por lo tanto, obtener la compacidad discreta de una forma basta con calcular el
perimetro de contacto con la ecuacién 3.20.

El perimetro de contacto se puede obtener para cualquier tipo de formas, in-
cluyendo formas con hoyos o formas sin perimetro de contacto, por ejemplo, las
formas que se muestran en la figuras 3.14.b y 3.14.c respectivamente. Para la forma
mostrada en la figura 3.14.a se tiene que, P = 20 y N = 10, entonces sustituyen-
do en la ecuacién 3.20 se tiene que Po = £19=20 — 2 — 10, que es justamente
el valor que se habia mostrado en la figura 3.15.a. Para la forma mostrada en la
figura 3.14.b se tiene que, P = 32 y N = 17, entonces haciendo la sustitucién se
tiene que P = #X11=32 — 36 — 18 nyevamente coincide con el valor mostrado en la
figura 3.15.b. Finalmente, para la forma mostrada en la figura 3.14.c se tiene que,
P =16 y N = 4, haciendo la sustitucion se tiene que P = "-’3‘-2:1—5 = g =0, lo cual
corresponde al valor de la figura 3.15.c y en este caso se dice que la forma no tiene
perimetro de contacto.

3.6.5. Compacidad discreta maxima y minima

La compacidad discreta estd determinada a partir del perimetro de contacto,
el cual expresa cudntos lados de pixel son comunes a dos pixeles, o dicho de otra
manera, cuantos pixeles se tocan entre si. Para cierta cantidad de pixeles existe una
forma en la que los pixeles casi no se tocan. Dicha forma es aquella que cumple con
ser una linea delgada, es decir, es formada de pixeles alineados consecutivamente.
Esta forma es la que tiene la compacidad minima.

La ecuacién para calcular la compacidad discreta minima Cpmin de una forma
con N pixeles es:

Cpmin =N — 1 (321)

De manera opuesta, hay una forma en la que la mayoria de los pixeles que
contiene se tocan entre si. Esta forma es un cuadrado y es la que tiene compacidad
mdzima.

La ecuacién para calcular la compacidad discreta maxima Cpma, de una forma
con N pixeles es:

Cpmaz = 2(N — V'N) (3.22)
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La ecuacién 3.22 es obtenida de:

TN — 4VN
CDmnx = 9 = (323)

donde se sustituyé a T por 4 porque se estd tomando en cuenta que la forma
contiene pixeles y que éstos tienen 4 lados. Esta 1ltima ecuacién se obtuvo a partir
de la ecuacién 3.19.

3.6.6. Compacidad discreta normalizada

Para dos formas iguales pero con diferente érea, el valor de su compacidad dis-
creta es distinta. Eso se debe a que el cdlculo de la compacidad es en términos del
niimero de pixeles que contiene la forma. En este caso la forma con mayor drea,
tendra compacidad mds grande va que contiene un nimero mayor de pixeles y por
lo tanto tiene mads pixeles que se tocan entre si.

Lo ideal seria que la compacidad discreta fuera invariante bajo escala, es decir,
dos formas iguales pero con diferente 4rea tuvieran el mismo valor de compacidad.
Para ello, se define la compacidad discreta normalizada, la cual permite conservar
el valor de compacidad discreta independientemente del drea.

La ecuacién que obtiene el valor de la compacidad discreta normalizada Cpy es
la siguiente:

Cp — Cpmin

.24
CDma:l: = CDrm'n (3 }

Cpy =
Los valores que adquiere la compacidad discreta normalizada varian en el rango
[0,1].

3.6.7. Comparacién de formas usando compacidad

Si dos formas son idénticas su compacidad normalizada es la misma y si son
muy parecidas, su valor de compacidad no debe diferir mucho. Esto no siempre pasa
debido a que por ejemplo, si se toman a dos formas iguales pero una con su contorno
distorsionado, sus valores de compacidad pueden diferir mucho ya que el perimetro
de la forma con contorno distorsionado es mayor y por lo tanto su compacidad
también. Por lo tanto, se pueden encontrar formas totalmente diferentes con el
mismo valor de compacidad. Esta es una gran desventaja para la comparacion de
formas usando compacidad.

Por lo anterior, la compacidad no es una buena medida de similitud para formas.
Lo que si se puede concluir es que con la compacidad se pueden clasificar a las formas
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en delgadas o gruesas. Ademas, el uso de ésta puede ser un proceso previo a métodos
que proporcionan medidas de similitud.



Capitulo 4

Aplicaciéon y Resultados

4.1. Introduccién

En el capitulo 1 se menciond el objetivo principal de esta tesis, reconocer de-
terminados simbolos en imdgenes de las culturas mesoamericanas. En el capitulo 2
se explicé ampliamente el proceso de extraccién de objetos de una imagen. Y en
el capitulo 3 se mostraron diferentes técnicas de comparacién de formas u objetos.
Ahora, en este capitulo se conjuntardn los métodos expuestos en los capitulos 2 y 3
para aplicarlos a las imédgenes que son de interés tal como se mencioné en el capitulo
1, dando como resultado un proceso de reconocimiento; también se mostraran los
resultados principales y més significativos de la aplicacién.

En la seccién 4.2 se explica la aplicacion del proceso de segmentacién a las
iméagenes. Para ejemplificar este proceso se usan cuatro imdgenes tomadas del con-
junto de imégenes mesoamericanas recopiladas, y se muestra los resultados de la
segmentacion realizada sobre ellas.

En la seccidn 4.3 se muestran las imagenes obtenidas de la segmentacién pero
ahora de forma invariante, es decir, todas ellas tienen la misma orientacién, posicién
y tamano.

Y finalmente, en la seccién 4.4 se dan los resultados de comparacién entre las
formas a buscar (“iconos uno”) y las formas segmentadas e invariantes. El método
usado para la comparacién es la transformacién de un objeto a otro. Para com-
plementar estos resultados se analizan y comparan las compacidades de las formas
segmentadas y los “iconos uno”, y se ve como ayuda esto a la comparacion de
formas.
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Figura 4.1: Imagen de la cultura Teotihuacana.

4.2. Segmentacion de imagenes

Las imdgenes mostradas en las figuras 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4 son usadas para explicar
el procedimiento del reconocimiento de simbolos.

El primer paso del reconocimiento es la realizaciéon de la segmentacion. Como
se puede apreciar en las imdgenes mostradas en las figuras 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4, las
formas que se quiere extraer de ellas, son los dibujos plasmados o las formas que
sobresalen en las piedras. Los principales métodos de la aplicacién usados para
la segmentacién son los que requieren de la aplicacion de umbrales, ademads de
técnicas complementarias como los algoritmos de localizacion y union de bordes para
extraer los objetos que estdn deteriorados o incompletos. También se aplicaron los
algoritmos de segmentacién por regiones crecientes; estos métodos son més eficientes
para imdgenes similares a las que se muestran en las figuras 4.1 y 4.3 debido a que
las formas a extraer son dibujos en donde el contorno estd bien delimitado.

A continuacién se detalla el proceso de segmentacién para cada una de las
imdgenes mostradas en las figuras 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4.

Para la imagen en la figura 4.1 el método de segmentacién usado fue la seg-
mentacion por regiones crecientes. En esta imagen es inutil aplicar umbrales debido
a que solo contiene dos tonos (blanco y negro), y al aplicarle un umbral se obtiene
la misma imagen, lo cual no es conveniente porque se quiere obtener los objetos que
la forman. En la figura 4.5 se muestra la imagen de la figura 4.1 con las semillas
generadoras de regiones senaladas con una flecha, y en la figura 4.6 se muestra las
regiones obtenidas a partir de estas semillas.

Los métodos de segmentacion aplicados a la imagen de la figura 4.2 son: apli-
cacion de umbral y localizacién de bordes; dando como resultado las imagenes
mostradas en las figuras 4.7.a y 4.7.b respectivamente. Se puede observar que los
objetos en estas imagenes no estdn bien delimitados, por lo que una segmentacion



4.2 Segmentacién de imagenes

63

Figura 4.3: Imagen de la cultura Mixteca.
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-

Figura 4.4: Imagen de la cultura Olmeca.
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Figura 4.5: Imagen de la figura 4.1 con algunas semillas generadoras de regiones
sefialadas con una flecha.

mediante regiones es poco eficaz. A partir de las iméagenes de la figurad.7 la seg-
mentacion se realizé manualmente.

Para la imagen de la figura 4.3 se realiz6 el mismo procedimiento que para la
imagen de la figura 4.1 pero primero se aplicé un umbral para obtener una imagen
en dos tonos (figura 4.8.a) y se le aplicé un filtro para eliminar el exceso de ruido
(figura 4.8.b). En la figura 4.9 se muestra la imagen de la figura 4.8.b con algunas
semillas generadoras y en las figuras 4.10, 4.11 y 4.12 se muestran las regiones
obtenidas de la segmentacién a partir de dichas semillas.

La imagen mostrada en la figura 4.13 es el resultado de la segmentacion mediante
la localizacion de bordes de la figura 4.4, y las imdgenes mostradas en las figuras 4.14
y 4.15 son las imdgenes resultantes de la segmentacién mediante la aplicacién de
umbrales para la misma imagen. Se aplicaron dos umbrales diferentes porque asi se
detectan mas objetos. Posteriormente, la segmentacion se realizé6 manualmente por
las mismas razones que para la imagen de la figura 4.2, los contornos de la imdgenes
resultantes de la aplicacién de umbrales y localizacién de bordes no estdn bien
definidos.

Finalmente, se seleccionaron algunos de los objetos extraidos de cada una de las
imégenes, siendo los resultados del proceso de segmentacién, los cuales se pueden
apreciar en las figuras 4.16, 4.17, 4.18 y 4.19.

Es importante notar que el proceso de segmentacién puede producir como re-
sultado objetos que no son de interés o que no representan a alguna forma pero
debido a que se quiere automatizar el proceso se deben considerar todos los objetos
extraidos.
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Figura 4.6: Regiones obtenidas a partir de la segmentacién mediante regiones cre-
cientes de la imagen mostrada en la figura 4.5.
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Figura 4.7: a) Imagen resultante de la aplicacién de un umbral a la imagen de la

figura 4.2. b) Imagen resultante de la localizacién de bordes aplicado a la imagen
de la figura 4.2.
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Figura 4.8: a) Imagen resultante de la aplicacién de un umbral a la imagen de
la figura 4.3. b) Imagen resultante de la aplicacién de un filtro a la imagen de la
figura 4.8.a.
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Figura 4.9: Imagen de la figura 4.8.b con algunas semillas generadoras de regiones
senaladas con una flecha.
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Figura 4.10: Regiones obtenidas a partir de la segmentacién mediante regiones cre-
cientes de la imagen mostrada en la figura 4.9.
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Figura 4.11: Regiones obtenidas a partir de la segmentacién mediante regiones cre-
cientes de la imagen mostrada en la figura 4.9.
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13) 14
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Figura 4.12: Regiones obtenidas a partir de la segmentacion mediante regiones cre-
cientes de la imagen mostrada en la figura 4.9.
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Figura 4.13: Imagen resultante de la localizacién de bordes aplicado a la imagen de
la figura 4.4.
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Figura 4.14: Imagen resultante de la aplicaciéon de un umbral a la imagen de la
figura 4.4.
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Figura 4.15: Imagen resultante de la aplicacién de un umbral a la imagen de la
figura 4.4.
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Figura 4.16: Algunos objetos segmentados de la imagen mostrada en la figura 4.1.

Figura 4.17: Algunos objetos segmentados de la imagen mostrada en la figura 4.2.
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Figura 4.18: Algunos objetos segmentados de la imagen mostrada en la figura 4.3.
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Figura 4.19: Algunos objetos segmentados de la imagen mostrada en la figura 4.4.
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4.3. Aplicando invariantes

Por las razones expuestas en la seccién 3.2 y por los requerimientos de los dife-
rentes métodos de comparacién de formas, se obtuvieron formas invariantes de los
objetos mostrados en las figuras 4.16, 4.17, 4.18 y 4.19. La figura 4.20 muestra estas
formas invariantes. Todas las formas tienen la misma drea: 800 pixeles. Note que
las formas tienen la misma orientacién, es decir, la ubicacién de sus ejes principales
coinciden; que a su vez coinciden con la ubicacién de los ejes del plano, horizontal
y vertical. El centro de masa de cada una de las formas estd marcado con un e .

4.4. Comparacién de formas

El objetivo principal de este trabajo es reconocer determinados simbolos en
las im4genes, por lo cual, cada uno de los simbolos (mostrados en la figura 4.21)
se compararon con los objetos de la figura 4.20. Las formas de la figura 4.21 son
invariantes en cuanto a escala, traslacion y rotacién, de la misma manera que los
objetos mostrados en la figura 4.20.

Primero se analizaron las compacidades de cada una de las formas, esto es con
el objeto de poder clasificar a los objetos segmentados y determinar cudles se van a
comparar con los “iconos uno”. En las tablas 4.1 y 4.2 se muestran las compacidades
normalizadas de los objetos segmentados y de los “iconos uno”, respectivamente.

Se sabe que las compacidades sélo clasifican a las formas en delgadas y gruesas,
entonces la manera de realizar la clasificacion es con el siguiente proceso:

1. Encontrar el valor mdximo de las compacidades normalizadas de todos los
“iconos uno”.

2. Encontrar el valor minimo de las compacidades normalizadas de todos los
“iconos uno”.

3. Para cada forma segmentada determinar si su valor de compacidad norma-
lizada pertenece al rango dado por los valores encontrados en los puntos 1 y
2.

La forma encontrada en el paso 1 es icono04, y su valor de compacidad nor-
malizada es 0.972554. La forma encontrada en el paso 2 es iconol5, y su valor de
compacidad normalizada es 0.838223. De los objetos segmentados, seg01 a segdl,
los que tienen un valor de compacidad en el rango de 0.838223 a 0.972554 son:
seg01, seg02, seg03, seg04, seg0b, seg06, seg07, seg09, segll, segll, segl2, segl3,
segld, seglh, segl7, segl8, seg23, seg24, seg25, seg29, seg30, seg3l, segd2, seg33,
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Figura 4.20: Formas invariantes en escala y rotacién, obtenidas de las figu-
ras 4.16, 4.17, 4.18 y 4.19. El centro de masa estd marcado con un e.
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Figura 4.21: “Iconos uno” invariantes en escala y rotacién. Su centro de masa
esta marcado con un e .



4.4 Comparaciéon de formas

[ Tmagen | Compacidad Normalizada |
seg01 0.941658
seg02 0.956434
seg03 |- 0.956434
seg04 0.926881
seg05 0.953747
seg06 0.932255
seg07 0.969867
seg08 0.990017
seg09 0.965837
segl0 0.948374
segll 0.951061
segl2 0.933598
segl3 0.972554
segld 0.964494
seglh 0.934941
segl6 0.983300
segl7 0.968524
segl8 0.904045
segl9 0.972664
seg20 0.972612
seg21 0.979270
seg22 0.979270
seg23 0.922851
seg24 0.887925
seg2h 0.898672
seg26 0.995390
seg27 0.979270
seg28 0.990017
seg29 0.852999
seg30 0.881209
seg3l 0.898672
seg32 0.861059
seg33 0.878522
seg34 0.883896
seg35 0.940314
seg36 0.967181
seg37 0.898672
seg38 0.965837
seg39 0.894642
segd0 0.948374
segdl 0.850313

Cuadro 4.1: Compacidades normalizadas de los objetos mostrados en la figura 4.20.
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[ Imagen | Compacidad Normalizada |
icono01 0.944344
icono02 0.944344
icono03 0.913448
icono(04 0.972554
icono05 0.941658
icono06 0.930911
icono07 0.938971
icono08 0.910762
icono09 0.947031
icono10 0.898672
iconoll 0.922851
iconol2 0.909418
iconol3 0.905388
iconol4 0.959121
iconolb 0.838223

Cuadro 4.2: Compacidades normalizadas de los “iconos uno”.

seg34, seg35, seg36, seg37, seg38, seg39, segdl, segdl. Se tiene que de los 41 obje-
tos segmentados, 9 no entran en la clasificacién. Estos 9 no se compararan con los
“iconos uno” debido a que sus compacidades son muy diferentes. Visualmente se
puede apreciar que esos 9 objetos no se parecen a los “iconos uno”.

El paso que sigue a la clasificacion mediante el uso de compacidades es la com-
paracién de los objetos segmentados con los “iconos uno”; el método usado para
esto es: transformacién de un objeto a otro, el cual utiliza el algoritmo hingaro. La
razén para utilizar este algoritmo es para mostrar su desempeiio en la comparacion
de formas y verificar su eficiencia.

En las tablas 4.4 y 4.5 se muestran los resultados obtenidos de la comparacién
entre los “iconos uno” y las formas segmentadas. Los valores que estdn resaltados en
negritas indican a cudl icono se parecen mds cada una de las formas. Por ejemplo,
en la tabla 4.3 el valor resaltado es 2046.96, entonces la figura llamada seg01 se
parece mas a icono(4.
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icono01 | icono02 | icono03 | icono04 | icono05 | icono06 | icono07
seg01 | 5117.14 | 3441.52 | 4646.75 | 2046.96 | 4764.82 | 2328.55 | 5713.88

Cuadro 4.3: Ejemplo. La forma seg01 se parece mas a icono04.

Los datos mostrados en las tablas 4.4 y 4.5 s6lo permiten saber a qué “icono
uno” se parece mas cada una de las formas y no qué tanto se parecen. En la tabla 4.6
se muestran los porcentajes de similitud entre la forma y el “icono uno” al cual se
parece mas. Es importante notar que el calculo de los porcentajes es relativo a los
quince “iconos uno” dados; si hubiera més (0 menos) “iconos uno” los porcentajes
podrian cambiar debido a que no son todas las formas existentes con las cuales se
pueden comparar.

Para determinar si un objeto segmentado es un “icono uno”, el porcentaje de
similitud entre el objeto y el “icono uno” debe ser mayor o igual al 80 %. Este por-
centaje puede variar dependiendo del problema a solucionar y es tomado asi porque
es el mds conveniente para el problema presentado. El cdlculo de porcentaje es
mediante la siguiente ecuacion:

T

T (4.1)

z =100 -

donde z es el porcentaje resultante, z es el valor minimo obtenido en las tablas 4.4
y 4.5 para cada una de las formas, es decir, son los valores en negritas, y y es el
caso contrario de z, es el valor mdximo para cada una de las formas. Por ejemplo,
para seg01, z = 1565.75 y y = 8649.64, por lo tanto z = 81.90.

Entonces, los objetos que entran en la clasificaciéon (formas cuyo porcentaje es
mayor al 80 %) son: seg01, seg06, segll, segl3, segld, seg23, seg24, seg25, seg29,
seg30, seg3l, seg32, seg33, seg3d, segd5, seg36, seg37, seg38, seg39. Por lo tanto,
estas formas pueden identificarse como “iconos uno”.

Como se puede observar, mediante el proceso expuesto en este capitulo se pueden
identificar los simbolos deseados (“iconos uno”) en las imdgenes de las culturas
mesoamericanas. Por lo tanto, se puede concluir que el proceso expuesto en este
trabajo se realizé con éxito.
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icono01 | icono02 | icono03 | icono04 | icono05 | icono06 | icono07
segDl | 6389.95 | 4732.51 | 4759.65 | 1583.95 | 5334.17 | 2495.26 | 6922.76
seg02 | 2645.48 |.4941.55 | 6774.95 | 6698.56 | 4558.35 | 5751.89 | 3353.85
seg03 | 6128.97 | 4143.28 | 4002.60 | 2125.06 | 4686.61 | 2257.63 | 6762.48
seg04 | 5117.14 | 3441.52 | 4646.75 | 2046.96 | 4764.82 | 2328.55 | 5713.88
seg0d | 5293.44 | 3907.38 | 3698.36 | 1666.55 | 4163.23 | 1666.75 | 5805.84
seg06 | 6160.79 | 4343.91 | 4694.03 | 1546.73 | 5045.14 | 2387.43 | 6724.74
seg07 | 5919.74 | 4070.98 | 4298.47 | 1915.43 | 4710.55 | 1984.27 | 6538.92
seg09 | 5864.97 | 4147.88 | 4312.86 | 1734.99 | 4820.44 | 1892.89 | 6416.82
segl0 | 5431.09 | 3898.32 | 4360.43 | 1586.52 | 4669.70 | 2092.93 | 6079.77
segll | 5091.48 | 3078.13 | 3105.39 | 1662.10 | 3865.27 | 1103.26 | 5428.91
segl2 | 5518.82 | 4016.10 | 4362.20 | 1897.97 | 4808.68 | 2270.62 | 6074.52
segl3 | 6126.51 | 4228.90 | 4347.35 | 997.19 | 4847.71 | 2132.53 | 6738.46
segld | 6721.50 | 4720.23 | 4373.24 | 1318.95 | 5211.37 | 2508.28 | 7319.67
segls | 5690.31 | 8341.31 | 10269.79 | 11115.89 | 7846.42 | 9872.95 | 5959.17
segl7 | 7717.55 | 5824.02 | 4695.72 | 2055.99 | 6288.05 | 3520.90 | 8282.93
segl8 | 5987.22 | 5655.28 | 4716.94 | 3653.65 | 5434.43 | 3895.33 | 6393.40
seg23 | 7024.43 | 4918.17 | 3598.38 | 2209.55 | 5414.68 | 3215.83 | 7376.92
seg24 | 4463.95 | 3568.35 | 2002.39 | 5394.10 | 2893.93 | 4064.00 | 3829.36
seg2d | 1920.36 | 2879.66 | 4822.26 | 7463.83 | 2286.09 | 4849.88 | 1481.10
seg29 | 7928.60 | 8928.85 | 9372.05 | 3304.76 | 8128.28 | 10870.52 | 6941.50
segd0 | 5376.16 | 6473.35 | 7743.12 | 10162.47 | 5784.45 | 8537.03 | 4384.07
seg3l | 5709.25 | 7435.40 | 9632.80 | 11402.36 | 6874.28 | 9775.99 | 5304.27
seg32 | 10699.44 | 11825.11 | 13406.79 | 15901.98 | 11340.29 | 14225.69 | 7854.04
segd3 | 8477.65 | 6588.86 | 4917.02 | 6759.98 | 7024.38 | 3377.98 | 8087.14
seg34d | 6038.47 | 4156.92 | 3248.58 | 5347.84 | 4438.69 | 2388.94 | 5589.71
seg35 | 4860.64 | 2083.42 | 2360.83 | 3145.34 | 2928.45 | 2317.87 | 4976.19
seg36 | 2998.63 | 1887.31 | 3633.88 | 3036.94 | 2710.67 | 1963.75 | 3685.04
segd7 | 7567.69 | 9216.50 | 11127.37 | 13236.27 | 8702.60 | 11562.32 | 6997.01
seg38 | 3142.82 | 1481.41 | 1418.73 | 2973.19 | 2823.20 | 1800.93 | 3819.85
segd9 | 7623.05 | 9382.49 | 3787.81 | 13371.93 | 8855.70 | 11704.16 | 7108.96
segd0 | 7989.57 | 5868.91 | 4802.21 | 2722.77 | 6442.16 | 3839.35 | 8367.96
segdl | 7094.09 | 5002.61 | 4651.12 | 5128.13 | 6061.70 | 4738.57 | 7207.87

Cuadro 4.4: Tabla de resultados (primera parte). Comparacion utilizando el método

de la transformacion de un objeto a otro.
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I icono08 | icono09 | iconol0 | iconoll | iconol2 | iconol3 | iconold | iconold
seg01 | 7526.26 | 4696.80 | 4793.84 | 5768.25 | 8610.11 | 7145.48 | 1565.75 | 8649.64
seg02 | 5883.93 | 3436.84 | 4099.17 | 2354.91 | 2884.61 | 4058.65 | 8274.83 | 2650.97
seg03 | 6990.47 | 4594.58 | 4600.03 | 5488.21 | 8372.62 | 6670.14 | 2484.89 | 8483.50
seg04 | 6353.59 | 3411.87 | 3232.54 | 4355.43 | 7188.51 | 5964.76 | 2590.36 | 7464.85
seg05 | 6359.60 | 3507.99 | 3774.92 | 4718.84 | 7488.21 | 6012.04 | 2756.49 | 7800.92
seg06 | 7237.98 | 4468.70 | 4472.58 | 5489.53 | 8375.50 | 6739.34 | 1545.26 | 8414.62
seg07 | 7065.37 | 4288.91 | 4346.76 | 5301.04 | 8179.51 | 6576.40 | 2004.46 | 8225.00
seg09 | 7049.33 | 4104.50 | 4140.74 | 5275.18 | 8091.41 | 6578.02 | 1887.39 | 8208.82
segl0 | 6900.03 | 3875.86 | 4011.49 | 4847.17 | 7695.77 | 6332.50 | 2636.51 | 7712.24
segll | 8228.95 | 3375.62 | 3225.47 | 4514.12 | 7110.30 | 5470.29 | 2722.89 | 8860.07
segl2 | 6715.36 | 3700.33 | 3683.07 | 4895.71 | 7628.28 | 6288.75 | 2572.15 | 7821.02
segld | 7141.86 | 4474.00 | 4512.60 | 5502.62 | 8364.66 | 6720.87 | 1711.70 | 8425.02
segld | 7491.98 | 5117.09 | 5074.00 | 6139.61 | 8973.59 | 7218.50 | 1343.08 | 9005.51
segld | 7797.90 | 7372.27 | 7775.97 | 6161.76 | 4572.18 | 6706.83 | 12711.39 | 3383.61
segl7 | 8389.62 | 6070.96 | 6064.53 | 7099.06 | 9937.75 | 8290.89 | 2046.41 | 9901.80
segl8 | 7083.91 | 4815.67 | 5227.51 | 5291.26 | 7753.92 | 6573.95 | 4200.91 | 7711.41
seg23 | 7213.34 | 5495.02 | 5502.55 | 6386.38 | 9025.12 | 7277.43 | 3689.30 | 12257.01
seg24 | 2978.92 | 4131.20 | 4557.55 | 4991.79 | 5591.71 | 3671.65 | 6697.36 | 1050.72
seg25 | 3197.95 | 2933.91 | 3395.00 | 2917.50 | 2444.47 | 1592.30 | 2648.76 | 4593.17
seg29 | 2683.37 | 9407.20 | 9391.53 | 8832.79 | 6461.38 | 6411.89 | 13601.13 | 7464.21
seg30 | 2939.63 | 6857.88 | 6876.17 | 6387.40 | 4092.17 | 4090.51 | 19431.54 | 5565.08
seg3l | 6341.12 | 7395.10 | 7608.46 | 6378.11 | 3240.92 | 5736.09 | 16781.07 | 4702.44
seg32 | 9480.46 | 12332.82 | 12305.79 | 11207.46 | 3710.75 | 9377.85 | 19148.25 | 8956.66
seg33 | 6615.10 | 7462.13 | 6967.05 | 8655.45 | 9650.02 | 7989.05 | 6611.51 | 17986.44
segd4 | 4220.69 | 5095.58 | 4901.93 | 6416.91 | 7233.07 | 5248.79 | 5806.39 | 12995.77
seg35 | 4501.75 | 3704.69 | 3602.73 | 4844.02 | 6650.76 | 4535.12 | 4117.61 | 11041.04
seg36 | 5055.21 | 1460.18 | 2079.91 | 2554.12 | 5293.18 | 4160.94 | 4603.12 | 8939.40
segd7 | 7517.70 | 9275.57 | 9473.92 | 8175.97 | 2548.97 | 6885.18 | 14618.16 | 6083.24
seg38 | 5211.24 | 1643.66 | 2024.83 | 2609.53 | 5437.20 | 4286.93 | 4523.55 | 8031.89
seg39 | 7748.47 | 9365.99 | 9613.60 | 8288.11 | 2633.71 | 7016.19 | 14772.66 | 6025.97
segd0 | 7959.51 | 6315.38 | 6085.64 | 7359.73 | 10058.95 | 8139.13 | 2252.15 | 10235.25
segdl | 6226.78 | 5707.41 | 4975.38 | 6632.24 | 8412.04 | 6743.12 | 5303.16 | 8850.48

Cuadro 4.5: Tabla de resultados (segunda parte). Comparacién utilizando el método

de la transformacién de un objeto a otro.



CAPITULO 4. APLICACION Y RESULTADOS

[ Forma [ “Icono uno” | Porcentaje de Similitud |
seg01 iconol4 81.90 %
seg02 iconoll 71.54 %
seg03 icono04 74.95%
seg04 icono04 | 72.58 %
seg05 icono04 78.64 %
seg06 iconol4 81.64%
seg07 icono04 76.71%
seg09 icono04 78.86 %
segl0 icono04 79.43%
segll icono06 87.55%
segl? icono04 75.73%
segl3 icono04 88.16 %
segld icono04 85.35 %
seglh icono15 73.38%
segl7 iconol4 79.41%
segl8 icono04 52.88 %
seg23 icono04 81.97 %
seg24 icono03 80.84 %
seg25 icono07 80.16 %
seg29 icono08 80.27 %
seg30 | icono08 84.87%
seg3l iconol2 80.69 %
seg3?2 icono12 80.62 %
seg33 icono06 81.21%
seg34 icono06 81.62%
seg35 icono02 81.13%
seg36 icono09 83.67%
seg37 iconol2 82.56 %
seg38 icono02 81.55%
seg39 iconol12 82.17%
segd0 iconol4 77.99%
segdl icono03 47.45%

Cuadro 4.6: Porcentajes de similitud.



Conclusiones

En la bisqueda y reconocimiento de patrones se utilizan dos técnicas: seg-
mentacién de imédgenes y comparacién de formas. Para aplicar cada una de estas
técnicas se han desarrollado diferentes métodos, cada uno de ellos guiados por algu-
na caracteristica de las imagenes. Todos estos métodos tienen una amplia aplicacion
para resolver diversos problemas.

Algunos de los métodos existentes para la segmentacion de imdgenes fueron des-
critos aqui. Indudablemente existen mds técnicas para lograr el segmentado pero
generalmente se usa la aplicacion de umbrales. Los métodos existentes no logran
un segmentado al 100% y con frecuencia se utilizan varios para complementarse y
lograr un resultado efectivo.

En el caso de la comparacién de formas cada método tiene una técnica diferente
debido a que su desarrollo se basa en alguna caracteristica en particular de la forma,
por ejemplo, los nimeros de forma toman en cuenta el contorno, la compacidad el
perimetro y el drea, la correlacién mdxima los pixeles comunes, y la transformacién
de un objeto a otro la distancia entre pixeles. Estos métodos en general son eficientes
y la utilizacién de cada uno de ellos depende del problema a solucionar. Los métodos
descritos en este trabajo no son todos los que existen.

Los métodos de segmentacién usados para resolver el problema planteado en
este trabajo son: aplicacién de umbrales complementado con la unién de bordes; y
segmentacion por regiones. El primero se usé por su eficiencia y se complementé con
la unién de bordes porque en algunas imdgenes los niveles de gris no definfan bien
a los objetos; y el segundo solo se usé en casos en donde los contornos de los
objetos estaban bien definidos. El uso de este tiltimo no fue excesivo debido a que es
un método lento en su procesamiento. El método utilizado para la comparacién de
formas fue la transformacién de un objeto a otro complementado con la compacidad.
El uso de la compacidad permite clasificar a las formas en delgadas y gruesas y,
si todos los simbolos que se desea buscar tienen cierto grado de grosor entonces
las formas a comparar deben tener el mismo grado; por eso primero se hace una
clasificacion de las formas a comparar, para evitar comparaciones innecesarias con el
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otro método usado. La razén de usar el método de la transformacién de un objeto a
otro es para mostrar la eficiencia y el comportamiento de dicho método resolviendo
problemas de este tipo.

La realizacion de la segmentacion no fue una tarea sencilla porque atin no se ha
encontrado un método que realice este trabajo con un 100 % de efectividad, ademads
de la diversidad de imdgenes que se tiene, las cuales pueden contener caracteristicas
especiales, tales como, ruido o una gran variedad de niveles de gris; en donde hasta
el momento sélo el ojo humano puede detectar formas.

El proceso propuesto aqui para buscar “iconos uno” puede ser utilizado para
buscar cualquier otro tipo de simbolos. Este proceso puede verse como un proce-
dimiento general para la biisqueda de cualquier simbolo.

Todos los algoritmos utilizados para el desarrollo de este trabajo fueron imple-
mentados con el lenguaje de programacioén de alto nivel: java.

El tinico problema que presenta el proceso para la biisqueda de simbolos mostra-
do en esta tesis es que requiere de varias horas de ejecucién!.Este requerimiento de
tiempo de ejecucion esta relacionado con el método utilizado para la comparacién
de formas: transformacién de un objeto a otro aplicando el algoritmo hiingaro para
encontrar apareos perfectos optimos. La complejidad del algoritmo hiingaro es de
O(n®) [8], lo cual implica un consumo considerable de tiempo de ejecucién para
gréficas bipartitas de 1000 o més nodos (vértices).

A pesar del requerir bastante tiempo de ejecucion el proceso propuesto en esta
tesis se aplicd exitosamente para el caso de la bisqueda y el reconocimiento de los
simbolos “iconos uno” en las imdgenes de las culturas mesoamericanas, de acuerdo
con lo que se reporta en el capitulo 4, es decir, en la imdgenes mostradas para
realizar el proceso se detectaron “iconos uno”.

!Para las pruebas se empled una PC Pentium II con 64 MB de memoria RAM.



Apéndice A

Definiciones

A.1. Imagen digital

La representaciéon computacional de una imagen es a través de una division
finita de puntos de la misma. La divisién se hace formando una cuadricula, asi que
la distancia horizontal y vertical entre cada punto es la misma.

La forma de representar la cuadricula de una imagen bidimensional en una com-
putadora es mediante una matriz; cada elemento de la matriz representa un pixel.
La localizacién de un pixel en la matriz es por medio del nimero de renglén v
columna y se representa con (i, j), donde i es el renglén y j es la columna. Esta
notacion permite trasladar la imagen a un plano con ejes coordenados (z,y) (el eje
z es el horizontal y el eje y es el vertical).

La localizacién de un pixel en la matriz es por medio de sus coordenadas, las
cuales se obtienen con un desplazamiento de pixel en pixel, hacia abajo para llegar al
rengldn deseado, y hacia la derecha para llegar a la columna deseada. La localizacién
de un punto en el plano es con un desplazamiento hacia arriba o abajo y hacia la
derecha o izquierda. Situandose en cualquier posicion en la matriz se pueden realizar
desplazamientos hacia arriba o abajo y hacia la derecha o izquierda igual que en el
plano, por lo tanto la matriz se puede ver como un plano.

Para obtener la posicién de determinado pixel en el plano se utilizan las siguientes
ecuaciones:

= j—n (A.1)
= —(i—m) (A.2)

donde (1, j) es la coordenada del pixel ubicado en la matriz, (z,y) corresponde a
la coordenada del plano, (n,m) corresponde a la coordenada del centro de masa de
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la imagen (m es el renglén y n es la columna); el origen del plano corresponde al
centro de masa de la imagen.

Similarmente, la posicién de un pixel que estd representado como un punto en
el plano se obtiene con las siguientes ecuaciones:

i = —y+m (A.3)
j = z4+n (A4)

donde cada una de las variables corresponden con la descripcién dada anteriormente.

A.2. Pixel

En la seccion anterior se define una imagen digital como una imagen particionada
en un conjunto finito de puntos que forman una cuadricula. A cada punto que forma
parte de la imagen se le llama pizel.

Un pixel estd caracterizado por dos elementos, el primero son las coordenadas
que determinan la ubicacion de dicho pixel en la imagen, y el segundo es la intensidad
de luz, brillantez o luminosidad que tiene la imagen en este punto. La intensidad de
luz se representa con un valor numérico.

A.3. Nivel de gris

El nivel de gris es el valor numérico que representa la intensidad de luz de un
pixel. Generalmente este valor numérico estd en el rango de 0 a 255 (usando 8 bits
para representarlo) pero puede estar en un rango de 0 a 63 o de 0 a 1023 (usando
6 bits o 10 bits respectivamente para representarlo).

Si el nivel de gris de un pixel es 0 la imagen en este punto es negra, y si el nivel
de gris es de 255 la imagen en este punto es blanca. Para los otros valores en el
rango se distribuyen tonos de grises.

El nivel de gris también es conocido como: tono de gris, intensidad del tono de
gris, intensidad de la imagen, brillantez, valor de imagen, luminosidad o valor del
pixel.

A.4. Pixelizacion

Generalmente los objetos o formas que pertenecen a una imagen del mundo
real son continuos, es decir, en la mayoria de los objetos su contorno es formado
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Figura A.1: Pixelizacion de un objeto. Las cuatro figuras son diferentes porque
en A.l.a y A.l.b la posicién del objeto sobre la cuadricula no es la misma, la

cuadricula de la figura A.1.c es mas grande que las anteriores, y en A.1.d la orien-
tacion del objeto no es igual a la de los demas.

LI

a) d)

por lineas curvas y/o lineas rectas; en los contornos escasamente aparecen esquinas
bien formadas. Para el procesamiento digital o el reconocimiento de estos objetos
se requiere que todo el contorno de dichos objetos sea discreto, es decir, que sélo
esté formado de lineas rectas. Se sabe que una imagen digital estd formada por
pixeles, por lo tanto los objetos de la imagen también estian formados por pixeles.
Cuando se tienen los pixeles que forman parte de un objeto se dice que se tiene al
objeto pizelizado; dicho de otra manera, cuando se tiene un objeto representado de
manera digital (formado de pixeles) se dice que se tiene la pizelizacidn del objeto.

Para realizar la pixelizacién de un objeto hay que tener en cuenta algunas con-
sideraciones, tales como, posicién, orientacién y tamafio de los pixeles. En la figu-
ra A.1 se tiene a un objeto y cuatro de sus diferentes formas pixelizadas. Note que
las formas de las figuras A.l.a y A.1.b son diferentes debido a que la posicién del
objeto sobre la cuadricula no es la misma. La forma de la figura A.l.c difiere de
las anteriores debido a que el tamafio de la cuadricula es mds grande, y la forma
de la figura A.1.d también difiere debido a que la orientacion del objeto sobre la
cuadricula es diferente a la del objeto original.
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a) b) c)

Figura A.2: a) Un objeto. b) Pixelizacion del objeto en A.2.a. ¢) Forma pixelizada
del objeto en A.2.a.

La solucién a estas diferencias de representacion se encuentra estandarizando la
manera de pixelizar a los objetos. La estandarizacién requiere: que el tamano de la
cuadricula siempre sea el mismo (generalmente se toma una unidad de tamafo); que
la orientacién de los objetos sea la misma (en este caso se toma a los ejes principales
como invariante bajo rotacion, y éstos deben coincidir con los ejes coordenados); y
que los objetos coincidan en posicion en el centro de masa (que sean invariantes
bajo traslacién).

Al momento de realizar la pixelizacién se dice que un pixel es parte del objeto si
dicho objeto cubre completamente al pixel o cubre mas del 50 % de su tamano. En
la figura A.2 se muestra un ejemplo de esta situacion: la figura A.2.a es un objeto
cualquiera, la figura A.2.b es la pixelizacion del objeto, y la figura A.2.c es el objeto
pixelizado.



Apéndice B

Filtros

B.1. Filtro

En algunas ocasiones las imdgenes que se obtienen, ya sea por medio de una
camara fotografica o esciner u otro medio, no son del todo perfectas o como se
desean. Es decir, la intensidad de luz, el contraste o manchas pueden ser factores para
que las imédgenes no se vean bien o no sean como se requieren. A estas caracteristicas
no deseadas se les conoce como ruido.

Algunos tipos de ruido que frecuentemente aparecen en las imagenes son:

= Ruido de sal y pimienta: contiene ocurrencias aleatorias de valores de inten-
sidad blanco y negro.

= Ruido de impulso: contiene solamente ocurrencias aleatorias de valores de
intensidad blanco.

= Ruido Gaussiano: contiene variaciones de intensidad que son distribuidos como
una funcién Gaussiana o distribucién normal.

Existen métodos para arreglar imédgenes con ruido llamados filtros. Un filtro es
un operador que transforma una imagen. Ambas imdgenes, la original y la filtrada,
son muy similares en cuanto a su geometria. Lo que hace el filtro es cambiar el valor
de algunos pixeles para modificar su forma, teniendo asi, una mejor apreciacion de
la imagen.

B.2. Modificacién del histograma

Uno de los filtrados més sencillos es mediante la modificacién del histograma.
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Algunas imdgenes contienen distribuidos desuniformemente valores de grises,
y es comun encontrar estas variaciones en un rango pequenio de la imagen. La
ecualizacion del histograma es un método que modifica el contraste de una imagen
para que la distribucién de grises sea uniforme. En conclusién, la modificacion del
histograma refuerza la calidad subjetiva de una imagen.

La manera de ecualizar un histograma es escalando la imagen. Por ejemplo, si se
tiene los pixeles en el rango [a, b], estos se expanden para llenar el rango [z}, z). La
ecuacion que permite mapear el valor de un pixel del rango original al nuevo rango
es:

P H(Z—&)+zl =
donde z es el pixel de la imagen original y z' es el pixel de la nueva imagen.

El problema con este esquema es que cuando el histograma se modifica conforme
a la ecuacién B.1, el histograma resultante tiene huecos.

Z— 21 21b— za
z+

B.1
b—a b—a )

B.3. Filtros lineales

Un filtro lineal es un filtro que cambia la intensidad de cada pixel en la imagen
con respecto a sus coordenadas. En la imagen filtrada, el valor para los pixeles a los
cuales se les cambia la intensidad es el promedio de valores o combinacién lineal de
las intensidades de pixeles localizados a su alrededor. Un filtro lineal es a menudo
usado para cambiar las caracteristicas de frecuencias de la imagen.

Los filtros lineales son buenos para quitar ruido Gaussiano, y en muchos casos
los otros tipos de ruido.

Un filtro lineal que es muy simple, se implementa asignando el valor promedio
de todos los valores de los pixeles vecinos a un pixel dado. La cantidad de vecinos
controla la cantidad a filtrar. Una cantidad de vecinos grande corresponde a una
cantidad grande a filtrar (un filtro grande). Utilizar un filtro grande puede propor-
cionar reducciones grandes de ruido, pero puede ocasionar pérdida de detalles en la
imagen.

B.4. Filtro media

El trabajo que realiza el filtro llamado media es reemplazar el valor de cada pixel
con la media de los valores de los pixeles vecinos de dicho pixel.

Los filtros media son muy efectivos para remover ruido de sal y pimienta y ruido
de impulso. Con el filtro media se retienen los detalles en las imdgenes porque no
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dependen de valores, los cuales son significativamente diferentes de los valores de
los vecinos.
La implementacién de este filtro es mediante los siguientes pasos:

1. Ordenar los pixeles de forma ascendente de acuerdo a sus niveles de gris.

2. Seleccionar el valor del pixel ubicado a la mitad de la lista como nuevo valor
para el pixel a modificar.

Normalmente, una cantidad de vecinos impar es usada para calcular la media.
Sin embargo, si el nimero de pixeles es par, la media se toma como el promedio de
los dos pixeles que se encuentran a la mitad de la lista ordenada.

B.5. Filtro Gaussiano

El tema de filtros Gaussianos es muy amplio, aqui se expone, sin detalles, sobre
este tema.

Los filtros Gaussianos [13] son una clase de filtros lineales con pesos escogidos
de acuerdo a la forma de la funcién Gaussiana. EL filtro Gaussiano es muy bueno
para remover ruido que tiene la forma de una distribucién normal. El hecho de que
los pesos del filtro son escogidos de una distribucién Gaussiana v que el ruido es
también distribuido como una Gaussiana es s6lo coincidencia.

La funcion Gaussiana en una dimensién es:

22

9x) = 32 (B.2)
donde la Gaussiana cubre el parimetro o que determina el ancho de la Gaussiana.
Para el procesamiento de imégenes, la funcién Gaussiana discreta es:

i2 442

gli,j] = e %t (B.3)

donde i y j son las coordenadas de los pixeles. Esta funci6n es usada como un filtro.
Las funciones Gaussianas tienen propiedades que hacen particularmente 1itil el
procesamiento de vision. Estas propiedades indican que los filtros Gaussianos son
efectivos para filtros de bajo flujo. Su implementacién es eficiente, y pueden ser
usados efectivamente en aplicaciones de visién practica.
Las propiedades son las siguientes:

= En dos dimensiones, las funciones Gaussianas son simétricas rotacionalmente.
La propiedad de simetria rotacional implica que un filtro Gaussiano no se
inclina, en el eje de deteccion, en una direccién en particular.
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= La funcién Gaussiana tiene la forma de una campana. No es conveniente que un
filtrado Gaussiano reemplace cada pixel de la imagen con el valor promedio de
sus vecinos, tal que el ancho dado a un vecino se decrementa monétonamente
con la distancia de un pixel central. Esta propiedad es importante porque
una operacion de filtrado que otorga maés significado a pixeles mds lejanos,
distorsionara las caracteristicas de la imagen.

= El ancho, y por lo tanto el grado de filtrado, de un filtro Gaussiano es
parametrizado por o, y la relacién entre o y el grado de filtrado es muy sim-
ple. Una o grande implica un filtro Gaussiano grande y un filtrado extenso.
El grado de filtrado se puede ajustar.

= Filtros Gaussianos grandes pueden ser implementados muy eficientemente
porque las funciones Gaussianas son separables, es decir, filtros Gaussianos
grandes pueden ser implementados por repeticiones aplicadas a filtros Gau-
ssianos pequenos. Una funcién Gaussiana en dos dimensiones puede ser desa-
rrollada por una Gaussiana en una dimensién, entonces se obtiene el resultado
con el mismo filtro con orientacién en direccién ortogonal a la Gaussiana, usa-
da en la primer etapa. El orden de computabilidad de la implementacién de
filtros Gaussianos en dos dimensiones crecen linealmente en el ancho del filtro
en lugar de crecer cuadraticamente.

Una aproximacioén en el disefio de filtros Gaussianos es calcular la plantilla ancha
directamente de la distribucién Gaussiana discreta:

i24.:2

ali, ] = ce™ "t (B4)
donde ¢ es una constante normalizada. Reescribiendo ésta se tiene:
. 2442
Eliclil e o (B.5)

y cambiando un valor para a2, se puede evaluar sobre una plantilla de n x n, para la
cual el valor en [0,0] es igual a 1. Sin embargo, se disefia el filtro ancho para valores
enteros para facilitar el cdlculo. Por lo tanto, se toma el valor en una de las esquinas
del arreglo, y se escoge k tal que este valor se convierte en 1.
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