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Resumen

En este trabajo se presentan dos métodos para generar, de forma automaética,
plantillas de convolucion que determinen caracteristicas tipo Haar a partir
de una imagen dada, ya que, actualmente, no existe algiin método para gene-
rarlas, y su diseno es de forma empirica. Los métodos se desarrollan a partir
de una imagen en blanco y negro y, primeramente, para regiones conexas y
convexas; luego se generaliza la idea para imagenes en RGB y para cualquier
tipo de regién en general. Se implement6 cada uno de los métodos y se pro-
baron las plantillas generadas en la deteccion de imégenes que contienen al
nervio éptico, obteniendo resultados que, incluso, mejoran el desempeno de
los clasificadores generados con las plantillas que usualmente se utilizan en el
reconocimiento de patrones. Se presenta también el andalisis computacional
de los métodos propuestos, y las ventajas y desventajas de utilizar plantillas
generadas con ellos.
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Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia, los algoritmos de aprendizaje automatico, son muy usados
en nuestra vida cotidiana. Y es que, desde que desbloqueamos nuestro celu-
lar con pantalla tactil, o cuando llegamos a trabajar y registramos nuestra
llegada con huella digital (o hasta con nuestro rostro), estamos utilizando
algoritmos de aprendizaje automatico. Nada se salva de las matematicas.

Un problema muy comin del aprendizaje automatico, es el problema
de clasificacién: consiste en asignar una etiqueta a un elemento dado [5]. El
problema de clasificacién es muy variado; se pueden clasificar desde objetos en
imagenes, asi como un correo electrénico (en deseado y no deseado), o hasta
se puede clasificar el resultado de una pelea de box (en victoria o derrota),
como se hace en las casas de apuestas. Para la clasificacién de objetos en
imégenes, los algoritmos de aprendizaje se pueden utilizar en conjunto con
las caracteristicas tipo Haar. Esta mancuerna se ha hecho muy popular en
los 1ltimos anos, y se han detectado con ellas rostros [4], ademanes con las
manos [13] y hasta peatones [2]. El problema es que, las plantillas que definen
estas caracteristicas, se disenan empiricamente, es decir, no hay un método
que las determine, dependiendo del problema que se quiera tratar. Es por
eso que, en este trabajo, se sugieren dos métodos para el diseno de dichas
plantillas, para dar mas formalidad al uso de estas caracteristicas.

1.1. Descripcion del problema

Actualmente, las caracteristicas de tipo Haar, se utilizan en la deteccion
de rasgos en imagenes, como por ejemplo, la deteccién de ojos, nariz y boca
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dentro de la imagen de un rostro, o parasitos dentro de imégenes de muestras
de sangre. Estas caracteristicas, en conjunto con el AdaBoost, forman una
de las herramientas mas poderosas que existen para clasificar objetos.

El diseno de las plantillas que definen las caracteristicas tipo Haar de-
pende en gran parte de la morfologia del objeto, y una desventaja al utilizarlas
es que, actualmente, su disenio es de forma empirica, es decir, el autor, con
base en su experiencia, decide cudles van a ser las caracteristicas que va a
utilizar; ésto hace pensar que se impide aprovechar toda la informacion que
brinda la forma del objeto de estudio.

Por ello es que, en este trabajo, se implementan un par de métodos para
disenar, de forma automatica, estas plantillas, a partir de la imagen de un
objeto dado. Estos métodos se basan en la morfologia del objeto y se deducen
utilizando conceptos de topologia basica y geometria computacional, dejando
a un lado el diseno empirico que actualmente se utiliza.

Los métodos se desarrollan a partir de una imagen en blanco y negro,
primeramente, para regiones conexas y convexas. Posteriormente, se extien-
den para ser aplicados a cualquier tipo de regién, y para imédgenes en RGB.
El desempeno de los algoritmos es analizado a partir de experimentos con
una tarea de deteccién de objetos, y se presentan evidencias de las ventajas
y desventajas de cada uno de los métodos.

1.2. Objetivo general

Desarrollar un algoritmo capaz de encontrar el conjunto de plantillas que
determinan caracteristicas de tipo Haar, que mejor se adapten a la morfologia
de un conjunto de imagenes dado, para lograr un mejor desempeno en la
clasificacion de ejemplos nuevos de dichas imagenes.

1.3. Objetivos particulares

Para lograr el objetivo general, se plantean algunos objetivos particulares:

= Sentar las bases matematicas para crear métodos que disenien las plan-
tillas de convolucion.

= Implementar los métodos desarrollados, en Matlab.

= Analizar computacionalmente los métodos.
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= Probar la efectividad de las plantillas disenadas, en comparacién con
las plantillas que se usan comunmente.

1.4. Estructura del documento

El documento se desarrolla como sigue: en el primer capitulo se habla
acerca de la importancia del problema a abordar. En el capitulo dos, se
da toda la teoria que sustenta al trabajo. En el capitulo tres, se desarrolla
un primer método (en imégenes binarias) para generar plantillas (método
simple) y se hace un anédlisis computacional de él. En el capitulo cuatro, se
desarrolla un segundo método (en imégenes binarias) para disenar plantillas
(método optimizado) y se hace un andlisis computacional de él. En el capitulo
cinco, se generalizan ambos métodos para poder aplicarlos en imagenes en
RGB. En el capitulo seis se compara el desempeno de las plantillas generadas
con los métodos anteriores junto con el desempeno que tienen las plantillas
usuales. En el capitulo siete se cierra el trabajo con las conclusiones y el
trabajo futuro. Finalmente, en el capitulo ocho, se incluyen algunos analisis
de algoritmos como apéndice.
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Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico es una de las ramas principales de la inteligen-
cia artificial (IA) [1], que se centra en el desarrollo de técnicas para poder
crear algoritmos capaces de extraer modelos o patrones de informaciéon no
estructurada, a partir de datos o experiencias previas.

En ocasiones se define este conjunto de técnicas como aquellos procedi-
mientos que permiten a una computadora aprender. Realmente, dicha maquina
no aprende en si, sino que se le dan pautas para poder transformar los datos
de entrada en conocimiento, y asi dotarla de capacidad de adaptacion a cir-
cunstancias especificas. Esto hace que la aplicaciéon de técnicas de aprendizaje
automatico a problemas que varian en el tiempo, o que necesitan un entorno
particular, sea exitosa.

El esquema de cémo funciona un algoritmo basado en técnicas de apren-
dizaje automéatico es el siguiente: se tiene un conjunto de ejemplos sobre el
cual se aplicaran estas técnicas, con el fin de generar un modelo. Este mode-
lo sera capaz de dar una respuesta satisfactoria sobre un nuevo ejemplo, no
contemplado en el conjunto inicial, como se muestra en la Figura 2.1.

Las aplicaciones de los distintos tipos y técnicas de aprendizaje automatico
estan en constante desarrollo, ya que se pueden aplicar a un rango muy amplio
de tecnologias. Los sectores en los cudles estas técnicas de la A estan tenien-
do un mayor auge y efectividad son los siguientes: banca, algoritmos para la
prediccién de la evolucion del mercado, deteccion de operaciones anémalas
en tarjetas de crédito, software, creacién de nuevos algoritmos basados en
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estrategias evolutivas, deteccion de la mejor ruta en una red, geolocalizacion,
técnicas de mineria de datos, bioinformatica, clasificacion de secuencias de
ADN, entre otros.

Se han categorizado las distintas técnicas y algoritmos que pertenecen
a esta rama de la TA segun el tipo de aprendizaje que utilizan. Entre los
tipos de aprendizaje que existen, estan los siguientes: Aprendizaje supervisa-
do, aprendizaje no supervisado, aprendizaje multi-tarea y aprendizaje por
refuerzo.

Este trabajo se centra en el aprendizaje supervisado, que es el tipo de
aprendizaje en el cual se engloban técnicas en las que, para poder deducir
una funcién o un patréon en un conjunto de datos, es necesario proveer al
algoritmo en desarrollo un conjunto de datos de entrenamiento, para asi poder
“entrenar” a dicho algoritmo y que éste pueda predecir el comportamiento
de nuevos datos dados, ajenos al conjunto inicial.

Conjunto de
ejemplos

Muevo | o Modelo ——
ejemplo

Figura 2.1: Metodologia del aprendizaje supervisado. Un conjunto de ejem-
plos genera un modelo, el cual, evalia nuevos elementos para generar predic-
ciones acerca de ellos.

Un ejemplo de este tipo de aprendizaje es el algoritmo de clasificacion:
consiste en determinar una funcién G(z): X — {1,2,..., N} que relaciona
un conjunto de vectores x € X en N clases distintas posibles [5]. Un caso
particular de este algoritmo, es el de clasificacion binaria, en el que sélo hay
dos opciones posibles (N = 2). Este tipo de algoritmo es utilizado, por ejem-
plo, para predecir el resultado de un equipo en un partido de béisbol, en el
cual solo se tienen las opciones de ganar o perder. Asi, la funciéon G prede-
cird el resultado del partido dependiendo del vector x que se evalie, el cual
puede contener datos como: porcentaje de victorias del equipo, porcentaje
de derrotas, estado del campo, condiciones climaticas, etc. Por razones de
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simplicidad, se considerardn esas dos opciones posibles como -1 y 1, asi la
funcién esta definida como G(x): X — {—1,1}.

Se conocen como algoritmos de clasificacién débiles, a los algoritmos cuya
tasa de error € es apenas menor a 0.5 (¢ < 0.5), es decir, apenas son mejores
que una eleccion al azar, ya que, para la eleccion al azar, se tiene que € = 0. 5.

2.2. Adaptive Boosting

El algoritmo adaptativo de empuje (boosting) [16] es una de las ideas de
aprendizaje automatico mas poderosa desarrollada en los ultimos diez anos.
Es un algoritmo que fue disenado originalmente para problemas de clasifi-
cacion, y se basa en combinar las predicciones de varios clasificadores débiles
para formar, con todas ellas, un “comité”. Es decir, teniendo G1,...,Gy
clasificadores binarios débiles, el boosting determina un nuevo clasificador
G() fina como resultado de una combinacién de los anteriores:

G(x) fina = sign| U G ()]

1M1=

donde ay, = log(%) > 0.

La manera como opera boosting es la siguiente: dado un conjunto de entre-
namiento (z1,y1), ..., (24 y) con y; € {—1,1}, en cada iteraciéon m, el algo-
ritmo construye una distribucion de probabilidad D,,, en la cual, se basa para
encontrar un clasificador binario débil Gy, (x) con error €,, = Prp, [G(x;) #
y;], donde Prp, es la funcién de probabilidad bajo la distribucién D,,. Asi,
al final de M iteraciones, se construye el clasificador final G(z) fina definido
anteriormente.

Los diferentes tipos de boosting se dan dependiendo de la distribucién
de probabilidad D,, que se calcule en cada iteracién. Uno de los algoritmos
de boosting mas utilizados es el algoritmo adaptativo de empuje (Adaptive
Boosting) [16], mejor conocido como AdaBoost, el cual, recibe el adjetivo de
“adaptativo” debido a que, cada clasificador nuevo que se crea, le da més im-
portancia (peso) a los ejemplos que estuvieron mal clasificados por el anterior,
es decir, se va adaptando conforme al desempeno que tenga cada clasificador.
Para el AdaBoost, la distribucién D,,, se inicializa como una distribucién de
probabilidad uniforme, es decir, D;(i) = 1/t, para i € {1,...,t}, vy se va
actualizando en cada iteracion como sigue:
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Dy (Z) =

D, (4) y { e~ si y; = Go(z;)
Zm e siy; # Gu(wi)

donde Z,, es una constante de normalizacién.

Para entender mejor como funciona el AdaBoost, considérese el siguiente
ejemplo: se requiere clasificar los signos azules y los rojos, como se muestra
en la Figura 2.2, utilizando lineas verticales y horizontales. Estas lineas seran
los clasificadores débiles GG,,. La regién contemplada en la parte derecha de
las lineas verticales y en la parte inferior de las horizontales, serd tomada
como regién de color rojo (ahi pertenecen los signos rojos), y la regién en la
parte izquierda de las lineas verticales y en la superior de las horizontales,
serd tomada como regién de color azul (ahi pertenecen los signos azules).

Figura 2.2: Problema de clasificacion.

Considérese un niimero de tres iteraciones (M = 3). En este ejemplo, se
tienen 10 signos por clasificar, asi que, la distribucién de probabilidad inicial
serd D;(i) = 1/10. Una primera iteraciéon del algoritmo arroja el siguiente
resultado:

Figura 2.3: (a) Primer clasificador débil Gi(z). (b) Ds, actualizacién de la
distribucion de probabilidad D;. Los signos azules a la derecha estan siendo
mal clasificados por el clasificador débil G;(x), por lo tanto, su importancia
aumenta.
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Con la distribucién uniforme, todos los signos tenfan un peso igual, ahora,
noétese en la Figura 2.3 que la nueva distribucién aumenta el peso de los tres
signos azules que estuvieron mal clasificados por G; y disminuye el peso de
los que se clasificaron bien. En esta iteracion ¢; = 0.30 y oy = 0.42. El
segundo clasificador G5 le dard mas importancia a los signos que estuvieron
mal clasificados por G;, como se puede apreciar en la siguiente figura:

Figura 2.4: (a) Segundo clasificador débil Gy(x). (b) Ds, actualizacion de la
distribucion de probabilidad Ds.

Notese, en la Figura 2.4, que G5 clasifico bien a todos los signos de mayor
peso. Analogamente a la primer iteracién, se reducen los pesos de los signos
clasificados correctamente y se aumenta el peso de los clasificados incorrec-
tamente. En esta segunda iteracion e; = 0.21 y ap = 0.65. Para la iteracion
final se obtiene el siguiente resultado:

Figura 2.5: Tercer clasificador débil Gs(x).

En esta iteracion se tiene que €3 = 0.14 y a3 = 0.92. Asi, de las tres
iteraciones obtenemos que el clasificador final es Gpina(x) = sign(0.42
G1(z) +0.65 % Go(x) + 0.92 * G3(x)), como se muestra en la Figura 2.6.
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- - = sign(al + Qs + 3 )

Figura 2.6: Clasificador final G ;4 () como combinacién de los clasificadores
débiles G1, Gy y Gs.

A los clasificadores finales determinados con AdaBoost se les llamard clasi-
ficadores fuertes.

En este trabajo se abordara un problema de clasificacién basandose en el
método propuesto por Viola y Jones [4], utilizando caracteristicas tipo Haar
y el concepto de imagen integral. Se generara un clasificador con AdaBoost,
y los elementos que se evaluaran en el clasificador seran imégenes.

2.3. Plantillas de convoluciéon

Cada imagen en escala de grises de m x n pixeles se puede representar
como una matriz, también de m x n, asignando, a cada elemento de la matriz,
la intensidad del pixel que le corresponde. A esta representacion numérica
de imagenes en matrices, se le conoce como imagen digital. Analogamente,
las imagenes en formato RGB, al tener tres canales de datos (rojo, verde, y
azul), se pueden representar por matrices cibicas de m xn x 3, en donde cada
entrada (i, 7, k) de la matriz, contiene la intensidad del pixel en la posicién
(,7) en el canal k.

En la imagen digital, las operaciones grupales [17], calculan el nuevo valor
de un pixel a partir de los valores de pixeles vecinos. Las operaciones grupales,
usualmente, se expresan en términos de una platilla de convolucién, la cual es
un conjunto de coeficientes ponderados, agrupados en una matriz. El nuevo
valor del pixel se calcula colocando la plantilla en el pixel de interés de la
imagen; los pixeles comprendidos en la plantilla son multiplicados por los

correspondientes coeficientes ponderados y agregados a la suma total, Figura
2.7.
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35 (40 |47 |45 (50

40 |40 |42 |46 |52

o[1]o
42 |46 |50 |55 |55 X 0|00 42
o|o]fo —

48 |52 |56 |58 |60

56 (60 |65 |70 (75

Figura 2.7: Aplicaciéon de una plantilla de convolucién de 3 x 3 a una matriz.
El valor del nuevo pixel es 40 x 0442 x 1 446 x 0 +46 X 0+ 50 x 0+ 55 x
0+52x0456 x 0+ 58 x 0=42.

El tamano de la plantilla puede variar siempre y cuando esté contenido
dentro del tamano de la imagen; usualmente, se utilizan plantillas cuyas
matrices son cuadradas, como 3 x 3, 5 x5, etc., pero también pueden utilizarse
plantillas cuyas matrices no lo sean, como 3 x 5.

2.4. Carateristicas tipo Haar

La visién computacional [6] es un campo en el cuél se determinan métodos
para procesar, analizar y entender imagenes para producir algin tipo de
informacion, ya sea numérica o simbdlica, es decir, en forma de decisiones. En
visiéon computacional, el concepto de caracteristica se usa para denotar una
parte de informacion que es relevante para resolver una tarea computacional,

relacionada a cierta aplicacion. Especificamente, las caracteristicas se pueden
referir a:

= El resultado de una operacion entre pixeles cercanos, en una region de
la imagen.

= Estructuras especificas dentro de la imagen, que van, desde simples
estructuras, como puntos o bordes, hasta estructuras més complejas
como objetos.

El concepto de caracteristica es muy general, y la eleccién de caracteristi-
cas en un sistema depende altamente del problema que se quiere tratar.

Las caracteristicas tipo Haar [2], son caracteristicas de imédgenes digi-
tales usadas para el reconocimiento de objetos y reciben su nombre por su
similaridad con las onduletas de Haar [18].
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Una caracteristica de tipo Haar se define como el resultado de aplicar,
sobre algtn pixel de la imagen, una plantilla de convolucién binaria, es decir,
los coeficientes ponderados de la plantilla solamente pueden tomar dos valo-
res; en el caso de las caracteristicas tipo Haar, dichos valores seran 1 6 -1.
Dado que la plantilla s6lo toma dos valores en las caracteristicas tipo Haar,
estas plantillas se pueden representar como imagenes binarias (en blanco y
negro), Figura 2.8. Cada caracteristica de tipo Haar puede indicar la exis-
tencia (o ausencia) de ciertos rasgos en la imagen, como bordes o cambios
de textura. Por ejemplo, una caracteristica de dos rectangulos (Figura 1.8),
puede indicar en dénde se encuentra un borde entre una regién oscura y una
mas clara, dentro de la imagen.

Figura 2.8: Plantilla que define una caracteristica de dos rectangulos vertical.
Los pixeles comprendidos en las regiones 1 y 2, toman el valor de 1 y -1,
respectivamente.

2.5. Imagen integral

La ventaja de utilizar plantillas que definan caracteristicas rectangulares
sobre otro tipo de caracteristicas es la velocidad del calculo de éstas, dado el
concepto de imagen integral, desarrollado por Viola y Jones [4]. La imagen
integral en la ubicacién (z,y) se define como:

ii(r,y) = Y il y)

' <z,y'<y

en donde i(x,y) es la intensidad del pixel (x,y). El calculo de la imagen
integral, independientemente del tamano de la plantilla, se hace en tiempo
constante, ya que, se calcula #i(x, y) una sola vez para todo pixel (z,y) en la
imagen, y cada uno de estos valores se almacena en la memoria de la com-
putadora en un arreglo bidimensional. Por lo tanto, para calcular el valor de
la caracteristica, bastara que se acceda a la matriz almacenada previamente,
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e independientemente del tamano de la plantilla que se utilice, se necesitaran,
a lo mds, tres operaciones para hacer el calculo (Figura 2.9).

Figura 2.9: El valor de la imagen integral en la ubicacién 1 es la suma de los
pixeles comprendidos en el rectangulo A, es decir, 7i(1) = A. Andlogamente,
ii(2) = A+ B, ii(3) = A+ C, ii(4) = A+ B+ C+ D. De ésto se deduce que,
la suma de los pixeles comprendidos en D es ii(4) + ii(1) — [14(2) + i(3)],
para lo cual se necesitan tres operaciones: dos sumas y una resta.

2.6. Trabajos relacionados

El concepto de caracteristica de tipo Haar, fue introducido en 1997 por
Papageorgiou et. al. [2]; se buscaba una representacion de la imagen que
capturara la relacién entre las intensidades promedio en regiones cercanas.
Las primeras caracteristicas que se utilizaron, fueron caracteristicas de tipo
Haar de dos rectangulos horizontales y verticales, y la caracteristica de cuatro
rectangulos en diagonal, como se muestra en la Figura 2.10.

1™"Il

Figura 2.10: Plantilla que define una caracteristica de tipo Haar vertical,
horizontal, diagonal y de tres rectangulos, respectivamente.

Principalmente, fueron desarrolladas para la deteccién de peatones en
imdgenes, pero en un trabajo posterior [3], las mismas caracteristicas, fueron
utilizadas para la deteccién de rostros, y en general, para la deteccién de
objetos.
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En 2001, Viola y Jones [4] introducen las caracteristicas de tres rectangu-
los, anadiéndolas al conjunto propuesto por Papageorgiou. Esto, junto con la
inclusion de la imagen integral y la cascada de clasificadores binarios entre-
nados con AdaBoost, hacen su sistema de deteccién de rostros, aproximada-
mente, 15 veces mas rapido que cualquier otro sistema propuesto anterior-
mente.

Basandose en este ultimo sistema, Lienhart y Maydt [7] anaden las car-
acteristicas centrales de tipo Haar al conjunto utilizado por Viola y Jones,
junto con un conjunto de estas mismas ca- racteristicas rotadas 45°, para
la deteccion de rostros, Figura 2.11. A su vez, definen una imagen integral
rotada para que el calculo de las sumas de los valores de los pixeles en las
caracteristicas de tipo Haar rotadas sea tan rapido como el de la imagen
integral de Viola y Jones (para caracteristicas de tipo Haar sin rotar). Esta
aportacion redujo en un 10 % la falsa deteccién en imagenes de rostros.

DEOF RS & 2

() @ () (@ (o)

Figura 2.11: (a) Plantilla que define una caracteristica de tipo Haar central.
(b)-(h) Plantillas que definen caracteristicas de tipo Haar rotadas 45°.

Como se ha mencionado, cada caracteristica de tipo Haar es considerada
como un clasificador débil que sirve para determinar al clasificador fuerte. Mi-
ta et. al. [10], en 2005, consideraron la posibilidad de incluir simultdneamente
dos o mas caracteristicas de tipo Haar, basandose también en el método des-
crito por Viola y Jones. A esta nueva caracteristica le llamaron la carac-
teristica de tipo Haar conjunta y se basa en la co-ocurrencia de multiples
caracteristicas de tipo Haar (Figura 2.12). Esta modificacién del conjunto de
caracteristicas, aproximadamente, reduce en un 50 % el error de clasificacién
obtenido en [4].
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— e b

Figura 2.12: Plantillas que definen caracteristicas de tipo Haar conjuntas.

En 2006, Barckzak et. al. [11] retoma la idea de Lienhart y Maydt, uti-
lizando su mismo conjunto de caracteristicas, pero ahora propone, ademas
de las caracteristicas rotadas 45°, la rotacion de éstas en angulos de 26.5° y
63.5°, Figura 2.13, y propone un método para que un clasificador ya entrena-
do funcione para cualquier dangulo (o uno aproximado a él), y asi, los objetos
rotados puedan ser detectados sin entrenar especificamente a ese clasificador
para dicho angulo en particular, es decir, no es necesario calcular todas las
rotaciones posibles de las caracteristicas de tipo Haar y entrenar al clasifi-

cador con ellas.
V8% 4 S
o & AT s " 1:33
_:*rl-qﬁ \N{flg 13 ﬁl‘h" \\‘\ /{3[

(4] (&
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Figura 2.13: Plantillas que definen caracteristicas de tipo Haar rotadas 26.5.

En 2008, Chen et. al. [13] utilizan la misma metodologia y caracteristicas
de tipo Haar utilizadas en [7], para la clasificacién de ademanes.

En 2010, Pavani et. al. propusieron pesos 6éptimos para las plantillas que
determinan las caracteristicas [24]. Utilizando tres algoritmos (bisqueda por
fuerza bruta, algoritmos genéticos y analisis del discriminante lineal de Fi-
sher), propusieron tres métodos diferentes para generar plantillas con pesos
optimos, esto hace que las plantillas generadas ya no sélo puedan tomar va-
lores de 1 y —1 en las regiones negra y blanca, respectivamente, sino que,
practicamente, puedan tomar cualquier valor entre —1 y 1. Las plantillas
con pesos 6ptimos fueron probadas con imagenes frontales de rostros y del
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corazon humano, y obtuvieron mejores detectores de objetos tanto en pre-
cisién como en velocidad de deteccién, en comparacion con las plantillas con
pesos usuales.

o
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Figura 2.14: Plantillas utilizadas en el reconocimiento biométrico.

Las caracteristicas tipo Haar no sélo se han utilizado en la deteccion de
rostros humanos, sino también en la deteccion de rostros de representaciones
graficas humanas (avatar) [25]. Es muy comin en videojuegos, y en internet
en general, que un persona tenga una representacion grafica de si misma,
asi que, D’Souza et. al. en 2012 utilizaron las caracteristicas propuestas por
Lienhart y Maydt (2002) para detectar rostros de avatares en imégenes, obte-
niendo buenos resultados para imagenes frontales de rostros, pero resultados
del 74 % de efectividad en imdgenes con poca luz, oclusién parcial y rota-
ciones de rostros.
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Figura 2.15: Plantillas utilizadas en la deteccién robusta de rostros en tiempo
real.
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En 2013, Wei et. al. utilizaron las mismas plantillas que Viola y Jones,
y las implementaron, primero, en conjunto con AdaBoost para hacer una
primera seleccién de caracteristicas tipo Haar, para posteriormente extraer
de ellas los descriptores del histograma de gradiente orientado (HOG) y con
ellos entrenar a un clasificador de méquinas de vectores de soporte (SVM)
[26], todo esto para mejorar el desempefio de la deteccién de peatones en
imdgenes. Esto produjo un 95.14 % de efectividad en la tasa de deteccién,
mientras que un 2.36 % en la tasa de falsos positivos. En ese mismo ano,
Nasrollahi et. al. extendieron el conjunto de plantillas utilizadas, consideran-
do las plantillas de la Figura 2.14, y las aplicaron en conjunto con una red
neuronal probabilistica (PNN), para el reconocimiento biométrico [27], con-
siderando un total de 115 plantillas. Esto produjo resultados del 93.9 % de
efectividad en los clasificadores, no obstante, es un nimero muy elevado de
plantillas para extraer las caracteristicas. Finalmente, meses después, Nas-
rollahi et. al., redujeron el conjunto de caracteristicas utilizado en el trabajo
anterior, considerando las plantillas de la Figura 2.15, y las aplicaron nueva-
mente en conjunto con una red neuronal probabilistica para una deteccién
robusta de rostros en tiempo real [28], logrando resultados hasta del 100 % de
efectividad en una de las dos bases de datos utilizadas en la experimentacién.
Cabe mencionar que, en dicho trabajo, se utilizaron un total de 61 plantillas
para determinar caracteristicas.
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Capitulo 3

Método simple para trazar
rectangulos

3.1. Introduccion

Como se mencioné anteriormente, una caracteristica es una parte rele-
vante de la imagen. Las caracteristicas tipo Haar utilizan plantillas binarias,
es decir, de dos valores: 1 6 —1; estas caracteristicas se utilizan en el re-
conocimiento y deteccién de objetos.

Hasta ahora, el disenio de estas plantillas ha sido siempre rectangular,
esto se debe al concepto de imagen integral utilizado por Viola y Jones en
2001. Si se tiene una region rectangular de N x M pixeles en una imagen, se
necesitarian NM — 1 sumas para calcular la suma total de todos los valores
de los pixeles comprendidos en dicho rectangulo fijo en la imagen. La imagen
integral permite calcular esta suma total realizando, a lo maés, tres sumas
unicamente, esto reduce considerablemente el tiempo de célculo de los valo-
res de las caracteristicas, ya que, cada plantilla que define a la caracteristica
no sélo esta compuesta de uno, sino de varios rectangulos, y la imagen inte-
gral evita recorrer el drea de cada uno para calcular la suma, y ademas, es
independiente del tamano de los mismos, ya que siempre se requieren tres
sumas para calcular dicha suma total, sin importar las dimensiones de los
rectangulos.

Tomando en cuenta lo anterior, en este capitulo se proponen métodos
que aproximan la imagen dada por medio de rectangulos, esto para facilitar
el calculo del valor de la caracteristica utilizando el concepto de la imagen

19
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integral.

Se definiran primero algunos conceptos, antes de desarrollar el algoritmo.
Las siguientes definiciones fueron tomadas de [20].

Definicién 3.1. Definimos una curva simple Z como la imagen de una
aplicacién z : I — R? que es continua e inyectiva en el intervalo I, es decir,
si z(t1) = z(t2) entonces t; = t9, para todo t1,ty € I (ver Figura 3.1).

La aplicacién z recibe el nombre de parametrizacion de Z. Asi, una curva
simple es aquella que no se corta a s{ misma. Si I = [a, b], llamaremos a z(a)
y z(b) los extremos de la curva.

Figura 3.1: Curva simple.

Definicién 3.2. Se dice que una curva simple Z es cerrada si la aplicacion
z: I — R? de la que es imagen, cumple que z(a) = z(b), para I = [a,b] (ver
Figura 3.2).

Podemos también considerar a Z como el conjunto:

Z ={(x(t),y(1))|2(t) = (2(t),y()) para t € I}

En esta seccion solo consideraremos curvas cerradas simples, cuyo do-
minio sea I = [a, b].
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Figura 3.2: Curva cerrada simple.

Notacién. Sea Z una curva simple, y z = (z,y) € Z. Se denotara [z], = «
vy =y

Definicién 3.3. Sea Z una curva cerrada simple. Un punto (z,y) € R?
estd en el interior de Z, si existen puntos (x4, v), (zs,y), (,Ya), (z,yp) en Z,
tales que = € [x4,Tp] Y Y € [Ya, Yp). Se denotard este conjunto como int(2)
(ver Figura 3.3).

Figura 3.3: Interior de la curva cerrada simple de la Figura 3.2.

Definicién 3.4. Sea A un conjunto no vacio, y sean x; y xo dos puntos en
A. Se denotara como [, ,, al segmento de linea recta comprendida entre los
puntos x1 y x2. Un conjunto A es convexo si, para cada 1,z € A, I, 5, C A.

Afirmacion 3.1. Sean A y B dos conjuntos convexos. A N B es un con-
junto convexo.

Prueba:
Sean dos puntos x1, s € AN B, esto implica que x1, 22 € Ay x1,25 € B.
Ya que A y B son convexos, se tiene que ly, 5, C Ay ly 2, C B. Asi,
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ly)2o C AN By por tanto AN B es convexo. O

Definicién 3.5. Se dice que un conjunto es conexo, si no puede expre-
sarse como la unién de dos conjuntos abiertos disjuntos.

Definicién 3.6. Sea un conjunto X no conexo, se llama componente
conexa a todos los subconjuntos maximales conexos de X . Es decir, si C' C X,
C es una componente conexa si y sélo si C' es conexo, y para cualquier 7' C X
tal que C C T, T es no conexo.

El siguiente par de axiomas fueron tomados de [21].

Axioma del infimo. Todo subconjunto de ntimeros reales, no vacio y
acotado inferiormente, tiene un infimo en R.

Axioma del supremo. Todo subconjunto de nimeros reales, no vacio
y acotado superiormente, tiene un supremo en R.

3.2. Desarrollo del algoritmo

Sea Z una curva cerrada simple tal que int(Z) es una regién conexa y aco-
tada (Figura 3.4), y 7, : R* — R la funcién proyeccién al eje x, definida por
7[(z,y)] = x, para todo (z,y) € R?. Se considerard el conjunto 7,[int(Z)].
Dado que 7, [int(Z)] es un conjunto acotado en R y no vacio, (ya que int(Z)
es acotado y no vacio), por los axiomas del infimo y el supremo, existe un
elemento minimo y uno méximo de m,[int(Z)]. Sean:

xo = min 7, [int(Z)]

ry = max m[int(7Z)]
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/7
€

Figura 3.4: (a) Curva cerrada simple Z a considerar. (b) Interior de Z.

Se particionara el intervalo [z, zx] en NN regiones de longitud 5" cada
una. Se consideraran los puntos z; = xg—l—w y las rectas verticales v; que
pasan por los puntos z;, con ¢ € {0,..., N}. Para cada intervalo [z;, z;41],
(1 # N), se considerard la recta vertical v,,, que pasa por el punto medio del

intervalo (Figura 3.5) y el conjunto:

W = {w € R*|w es un punto de corte entre v,,, y Z}

(a) (b)

Figura 3.5: (a) Las rectas v; y vy, en colores azul y rojo, respectivamente,
con N = 3. (b) Puntos de corte entre v,,, y Z en color verde.

Nétese que, para cada w = (x,y) € W, x = , pues w corta a la
recta que pasa por la mitad del intervalo [z;, x;11], asi que, tomemos todos
los valores y; € R, con j € {1,...,|W|}, tales que (*“5=*L y;) € Wy
y; < yr para j < k, esta ultima restriccion es para que los valores de y; sean
tomados de forma ordenada. Para cada valor j, si el segmento de recta [, ..,
estd contenido en el interior de la curva Z, se trazara el rectangulo de lados
vj, Uj+1, y cuya base pase por los puntos y; y y;41 (Figura 3.6).

Ti+Ti41
2
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Figura 3.6: Se eliminan los fragmentos de recta que caen fuera del interior
de Z, sélo se consideran los que estan dentro. Se trazan los rectangulos cuya
base sean los puntos de corte de la curva Z con las rectas que pasan por el
punto medio

Asi, con este algoritmo, se logré cubrir la regién int(Z) con N rectdngulos
de igual ancho, Figura 3.7. Para regiones no conexas, basta con aplicar este
algoritmo en cada una de las componentes conexas de la region.

(a) (b) (c)

Figura 3.7: Aproximacion final por rectangulos: (a) N = 3. (b) N = 10. (¢)
N = 32.

En resumen, la metodologia del algoritmo es la siguiente:

1. Dividir el interior de la regién Z a considerar, en N subregiones de
igual ancho, utilizando rectas verticales v.

2. Considerar la recta vertical v, que pasa por el punto medio del ancho
de cada subregion, y todos sus puntos de corte y; con la curva Z.

3. Si el segmento de recta entre dos puntos de corte I, ..., , estd contenido
en el interior de Z, trazar los rectangulos que tengan como lados las
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rectas v que delimitan a cada subregion, y cuya base pase por los puntos
Yi Y Yj+1-
3.3. Implementacién del método simple

Se implement6 el método simple en un script de Matlab, utilizando el
siguiente cédigo:

% Inicializar variables

1

2 clear all

3 clc

4 close all

5 mypath="D:\MATLAB\ ’;

6 I=imread(strcat (mypath, ’Cbin.png’));
7 I=rgb2gray(I); [n,m]=size(I);

s subplot (121)

o imagesc(I); colormap(gray); axis image
10 color = 0; Feature = 255%ones(n,m);
11 proy = zeros(1,2); k = 0;

12 cont = 0; contResiduo = 0;

13 contRectangulos = 0; rect = 0;

—
IS

Puntos = zeros(100,2);

15

16 % Definir el numero de intervalos que se wutilizaran
17 N = 32;

19 % Proyeccion al eje x
20 for i=1mm

21 suma = sum(I(:,1));

22 if k==0 && suma < 255xn
23 proy (1) = i;

24 k = 1;

25 end

26 if k==1 && suma = 255x%n
27 proy(2) = i—1;

28 k = 2;

29 end

30 end

32 % Calcular la longitud del intervalo
33 longi = floor ((proy(2)—proy(1))/N);
34 residuo = rem(proy(2)—proy (1) ,N);
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36 % Ubicar los puntos medios de cada intervalo sobre la curva

37 if rem(longi,2) = 0

38 puntom = longi/2;

39 q=1;

10 else

11 puntom = (longi+1)/2;
42 q = 0;

43 end

44
45 j = proy(l) + puntom — longi;
46

47 for k = 1:N

48 color = 0;

49

50 if contResiduo < residuo

51 j =17] + longi + 1;

52 else

53 j =] + longi;

54 end

55

56 contResiduo = contResiduo + 1;

57

58 for i = 1:n

59 if I(i,j) = color

60 cont = cont + 1;

61 if color =— 0;

62 Puntos(cont ,:) = [i,j];
63 color = 255;

64 else

65 Puntos(cont ,:) = [i—1,j];
66 color = 0;

67 end

68 contRectangulos = contRectangulos + 1;
69 end

70 end

71 end

72

73 % Construir el feature

72 contRectangulos = contRectangulos/2;
75

76 for k = 1:2:cont

78 cutoff = proy(1,1)4residuox(longi+1);

80 if Puntos(k,2) < cutoff
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81 y = Puntos(k,2)—puntom-+1;

82 z =y + longi + 1;

83 Feature (Puntos(k,1) : Puntos(k+1,1) ,y:2) = 0;
84 else

85 y = Puntos(k,2)—puntom+1;

86 z =y + longi;

87 Feature (Puntos(k,1) : Puntos(k+1,1),y:2) = 0;
88 end

89 rect = rect + 1;

90 end

91
92 subplot (122)
93 imagesc(Feature); colormap(gray); axis image

Los resultados que se obtuvieron, para casos sencillos, fueron los siguien-
tes: primero, para el caso donde la region de interés es un cuadrado, tomando
N = 1, obtenemos que, la plantilla que determina la caracteristica de tipo
Haar, es la misma que la imagen del objeto de estudio, Figura 3.8, esto era de
esperarse, ya que el método aproxima a la regiéon por medio de rectangulos.

80 50 50
100 100 100
150 150 150
200 200 200

250 250
50 100150 200 50 100 150 200 50 100 150 200

Figura 3.8: Resultado de aplicar el método simple a un cuadrado, con N = 1.

Para el caso en donde el objeto de estudio es un triangulo, tomando
N =5, obtenemos la plantilla de la Figura 3.9.
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50 50 50
100 100 100
150 150 150

200 200 200

250 250
50 100150 200 50 100 150 200 50 100150 200

Figura 3.9: Resultado de aplicar el método simple a un triangulo, con N = 5.

Y por tultimo, cuando el objeto de estudio es un circulo, tomando N = 4,
obtenemos la plantilla de la Figura 3.10.

50 50 50
100 100 100
150 150 150
200 200 200
250

250 250
50 100150200 50 100 150 200 50 100 150 200

Figura 3.10: Resultado de aplicar el método simple a un circulo, con N = 4.

3.4. Analisis del algoritmo

En esta seccion se desarrolla el andlisis agregado del algoritmo, el cual,
muestra que, para cada valor n, una secuencia de operaciones toma, en el
peor de los casos, un tiempo total T'(n) [19]. En otras palabras, con el anélisis
agregado del algoritmo, se determina una cota superior T'(n) para el costo
total de una secuencia de n operaciones.

Asi, en el peor de los casos, el costo promedio de una operacién (también

%. El costo amortiguado del algo-

conocido como costo amortiguado) es T
ritmo se utiliza para mostrar que el costo promedio de una operacion, sobre
una secuencia de operaciones, es pequeno, a pesar de que, probablemente,
existan algunas operaciones dentro de la secuencia cuyo costo de ejecucion
sea elevado.

Partiendo del codigo de la seccién 3.3, y definiendo como t; al tiempo que

se requiere para ejecutar la linea ¢ (costo), tenemos que el tiempo total de



3.4. ANALISIS DEL ALGORITMO 29

ejecucion es C' = Y t;s;, coni € {1,...,93}, y donde s; es el niimero de veces
que se ejecuta la linea i. Considerando el peor de los casos:

Los valores de sy, . . ., S14, 817, $30, $33, 534, 37, - - - , 543, S45, 571, S74, S90, S92
y Sg3 estan acotados superiormente por uno.

Los valores de s9q, So1, ..., 829 ¥ S70 estan acotados superiormente por
m.

Los valores de s47, S48, S50, - - -, S54 ¥ S56 estan acotados superiormente
por N.

Los valores de ssg, ..., Sg9 estan acotados superiormente por N - n.
Los valores de s7g, S73, Sg0 - - - , Sgg €stan acotados superiormente por %nt

Para cualquier ¢+ no mencionada anteriormente, el valor de s; es cero.
Teniendo estos valores, una primera cota superior para el costo estd dada

por:

con:

C < ap+aym+ (az + agn)N + %Cont

ag = to+ - +lyg +ti7 + 130 +t33 +lag +t37 + -+ +tyz + tus + 71 +

ap = tog +tog + - -+ + Log + t70.
(g = ty7 +lag + 150 + -+ + 54 + Ls6.
a3:t59+-~-+t69.

(g4 = lrg + Trg + o + - -+ + Tso.

Generalmente, los valores de NV (niimero de intervalos en los que se divide

la imagen) y

cont
2

(ntmero de rectangulos que se trazan dentro de la imagen),

no crecen mas que el valor de n (nimero de filas de la matriz asociada a la
imagen), a menos que se tome una particién muy fina del intervalo, lo cual, es
impractico para la solucion del problema, ya que mientras menos rectangulos
contenga la plantilla obtenida, se calcula en menor tiempo la caracteristica
tipo Haar.
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Asi, para un cierto valor n de filas en la matriz asociada a la imagen, tanto
Y 3
N como Coznt, estan acotados superiormente por n. Tomando k = max{n, m},
una nueva cota superior es:

C <ayg+am+ (az+ agn)N + %con‘c <ag+ (ay+ag+a)k +ask®* =T

Al ser, el costo C', acotado superiormente por una ecuacién cuadratica, el
orden del algoritmo serd O(k?).



Capitulo 4

Método optimizado para trazar
rectangulos

4.1. Introduccion

En la seccién anterior, se aproximé int(Z) por medio de un numero fi-
jo de rectangulos. En esta seccion, se propone un método para aproximarlo
por el menor nimero de rectangulos posibles, es decir, que cada rectangulo
trazado dentro de la region, en cada iteraciéon, sea el que ocupe la mayor
area posible dentro de esta, ya que ésta aproximacién se utilizard después
para crear una plantilla que determine una caracteristica tipo Haar, y mien-
tras menos rectangulos contenga dicha plantilla, menos tiempo de cédlculo se
necesitara para hallar la suma de los pixeles comprendidos en ella.

4.2. Meétodo para trazar rectangulos parale-
los a los ejes

Sea Z una curva cerrada simple tal que int(Z) es una regién conexa,
convexa y acotada, y sea h una linea horizontal que corta a Z en, al menos,
dos puntos. Sean 2! y 2 los puntos de corte de dicha linea horizontal con
la curva Z, con [21], < [28], v tales que la distancia entre [27], v [2}], sea
méxima, es decir, que para cualquier otro par de puntos 2% y 2} en los que
h corta a Z, se tenga que |[28], — [27].| > |[22]. — [27].]. Tomemos ahora las

lineas verticales v; y vy que pasan por los puntos zf y zg, respectivamente

31



32CAPITULO 4. METODO OPTIMIZADO PARA TRAZAR RECTANGULOS
(Figura 4.1) y consideremos los conjuntos:
A = {a € R|a es un punto de corte entre v; y Z}

B = {b € R|b es un punto de corte entre vy y Z}

Tenemos que A # () # B pues, al menos, 20 € Ay 2! € B. Ahora,
consideremos los conjuntos:

D, = {||z! — al||, para todo a € A}

Dgp = {||z} —b||, para todo b € B}

Y definamos:

¢ = min{a, b}

Asf, ¢ = (c1,¢3) para ¢ = [2]]; 6 ¢1 = [2}],, y algln ¢, € R.

Figura 4.1: La recta h en color azul, las rectas vy y vy en color rojo, y los
puntos a, b en verde.

Para la linea horizontal h dada, formemos el rectangulo R;, cuyos vértices
estan en 27, 28 ([21],, ¢2) v ([25]4, c2), como se ilustra en la Figura 4.2. Note-
mos que el drea de dicho rectdngulo es A(Ry) = ([25]. — [21]2)|ca — [27]4]-
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Figura 4.2: Rectangulo Rj.

Ahora, consideraremos todas las posibles lineas horizontales h que corten
a Z en, al menos, dos puntos, y a los rectangulos R, asociados a ellas, y
denotaremos:

hmax = m}iiX{A(RhHh linea horizontal, corta en, al menos, dos puntos a 7}

Rméx =R

hméx

Figura 4.3: Rectangulo Ry, . ; subdivide al interior de Z en cuatro ubregiones

max ’

convexas.

En resumen, la metodologia del algoritmo es la siguiente:

1. Trazar una recta horizontal h que corte a la curva Z en, al menos, dos
puntos.

2. Trazar las rectas verticales v; y vo que pasan por el primer y ultimo
punto de corte de h con Z, (ordenados de menor a mayor en referencia
al valor de su coordenada x), respectivamente.
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3. Elegir la recta vertical (v; 6 v9) que esté contenida, en menor longitud,
en el interior de Z.

4. Completar el rectdngulo que tiene como lados h y vy, (6 h'y vs), segin
la recta que se haya elegido en 3.

5. Repetir los pasos del 1 al 4 para toda recta horizontal h que corte en,
al menos, dos puntos a Z, y elegir, de todos los rectangulos que se
generen, el que cubra la mayor area.

Afirmacién 4.1. Sea Z una curva cerrada simple tal que int(Z) es una
regién convexa, Ry C int(2).

Prueba:

Dado que int(Z) es una regién convexa, basta con demostrar que los
vértices de Rpsx estdn contenidos en int(Z) para que todo el rectangulo
esté contenido ahi. Sean 21, 28, ([20]4, c2) v ([28]4, c2) los vértices de Rpyax v
b= (b1, by) como se construyeron en el algoritmo. Sin pérdida de la genera-
lidad, supongamos que ¢; = [2!], (la demostracién es andloga para el otro
caso), entonces ¢ = ([27],, ¢2). Por dicha construccién, tenemos que 2%, 22, ¢ €
int(Z), asi, falta demostrar que ([2%],,co) € int(Z), pero ésto es cierto ya
que (4] € [[#12, [41:] ¥ 2 € [0, 0] (51 (2], < o), 6 2 € [bo, 241, ] (si
by < [20],), con by € Z. Asi, Rysx C int(Z). O

Con este algoritmo hemos hallado, dada una recta horizontal h, el mayor
rectangulo contenido en una regién, que tenga como base la recta h. No
obstante, dicho rectangulo no es el mayor contenido dentro de la region, en
la siguiente seccion se hablarda un poco mas a detalle de ello.

4.3. Meétodo para trazar rectangulos rotados

Consideremos ahora la Figura 4.4, la cual se obtiene de rotar, una elipse
vertical, 45° en sentido contrario de las manecillas del reloj. Al aplicar el
método de la seccion 4.2 a dicha figura, se obtiene el rectangulo enmarcado
en azul, el cual, claramente podria ser méas grande si se dibujara de otra
forma.
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50 1 50
100 1 100
150 1 150
SII.'] ‘1EI]E] Té[] 2I.'IJI.'] 5II.'J ‘1I.'I]I.'] Téﬂ ZIZIJI.'J

Figura 4.4: Resultado de aplicar el método de la seccion 4.2 a una elipse
vertical rotada 45° en sentido contrario de las manecillas del reloj.

Para solventar este detalle, procederemos de la siguiente forma: imitare-
mos el procedimiento de la seccion anterior, pero ahora considerando una
rotacién 6 aplicada a la imagen, para 6 € [0,27). Asi, para cada dngulo 0
habra un rectdngulo asociado RY . . el cual, se calcula de la misma mane-
ra que Ry pero partiendo de la curva Z’, la cual se obtiene de aplicar la
rotacién 6 a la curva original Z (Figura 4.5) (notemos que si § = 0, entonces
7' = Z). Denotaremos:

max

emaﬂx = meéX{A(Re )|9 S [07 27T)}

‘2\41 — Reméx

max

50 50
100 100 -

150 150

50 100 150 200 50 100 150 200

Figura 4.5: Resultado de aplicar el método de la seccién 4.2 (considerando
rotaciones) a la Figura 4.4. El rectdngulo méximo se obtiene al rotar 48° la
figura, es decir, 0,5 = 48°.

Para regresar a la imagen original, basta con rotar —6,,4, la imagen con
el rectangulo trazado.
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0+%

<
max

Proposicién 4.1. R, se obtiene de rotar % el rectdngulo Rf . .

Nota: Se toma en cuenta como eje de rotacion la interseccion entre las
rectas hmax ¥ V1, 6 hmax v ve (Figura 4.1), segin sea el caso. Esto va a de-
pender del valor de ¢; si ¢ = a entonces se considera el corte con vy, si ¢ = b,

se considera el corte con vs.

Prueba:
Sean 21, 29, ([21)z, c2) ¥ ([22]s, ¢2), los vértices del rectangulo R? . y ¢ =
(¢1,¢2) como se construyeron en el algoritmo. Supongamos que ¢; = [z1],

(en este caso el eje de rotacién es el punto de corte de las rectas hpysx ¥
vy, para el otro caso, la demostracion es analoga, pero ahora considerando
¢1 = [22)), apliquemos ahora el algoritmo para la recta horizontal que pasa
por los puntos (—[z1]y, [21]2) ¥ (—¢2, [21]5) de la curva Z’ (la cual se obtiene de
rotar 7 la curva Z), esto producird un nuevo punto d = (dy, dy), con el cual, se
construyen los otros dos vértices del rectangulo, (—[z1]y,d2) vy (—c2,d2). Por
la construccion del algoritmo, tanto [23], como ds, son el maximo del mismo
conjunto, asi que, dada la unicidad del maximo, tenemos que dy = [z2], ¥
los vértices del rectangulo serfan (—[z1]y, [21]2), (—¢2, [21]2), (=[21]y, [22]2) ¥
(—c2, [22)e). Ahora, apliquemos la matriz de rotacién de 7,

0 —1
T’i_(1 0)
0

a los vértices de RY .., z1,22,¢ Y ([22]4,c2). De ésto, resultan los vértices
(—[z1]y, [71]2), (—[22]y, [22)), (—ca, [21]2 ¥ (—c2, [22]2), respectivamente. Al es-
tar z; y 2o en la misma linea horizontal, [z1], = [22],, asi, podemos cambiar el
segundo vértice por (—[z1]y, [22].). Notemos que los dos conjuntos de vértices
coinciden, de ésto se sigue el resultado. O

La Proposicién 4.1 ahorra el 75 % del trabajo para calcular M, pues sélo
basta con calcular R? . para 6 € [0, %), ya que los demds rectdngulos se
obtienen de ir rotando 7, consecutivamente, RO . conf €0, %), y dado que
esta rotacion no altera el area de dichos rectangulos, concluimos que:

, 0 m
Qméx = mg‘X{A<Rméx)|9 S [07 5)}

Después de hallar M, se puede dividir la regién Z en, a lo mas, cinco

regiones convexas, delimitadas por los lados de M; (Figura 4.10). Por la
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Afirmacion 3.1, estas regiones son convexas, pues se pueden ver como la
interseccién de la curva Z (que es convexa), con algin rectangulo (el cual,
también es convexo).

50 50
100 100
150 150
Sll.'.'l 1£I]EI 150 Zl.'l.'ll.'] SIU ‘1l.'l.'ll.'.'l Téﬂ ZIZIJU

Figura 4.6: Después de trazar el primer rectangulo (azul), se puede dividir
la region en, a lo mas, cinco regiones convexas, las cuatro contenidas en los
rectangulos rojos, y la contenida en el azul.

Ahora, procedamos a iterar este algoritmo. La manera correcta de hacer-
lo es, calcular el rectdngulo M; para int(Z), de ahi, considerar las regiones
sobrantes no cubiertas por dicho rectangulo; calcular, para cada una de ellas,
su respectivo rectangulo M, y asi sucesivamente. Esto producira una serie
de angulos {#1, ...,0x}, (en donde N es el nimero de iteraciones), no necesa-
riamente iguales, con los cuales seria dificil de utilizar el concepto de imagen
integral, pues, dicho concepto, trabaja con un angulo fijo. Por lo tanto, se
ofrece una manera alterna de iterar:

1. Para cada 6 € [0, ), calcular R?

max"*
2. Calcular M; = Rﬂféx, para algin 6y € [0, 7).
3. Dividir la regién no cubierta por rectangulos en regiones convexas.

4. Sea I el conjunto de regiones convexas contenidas en int(Z) no cubier-
tas por rectangulos. Escoger la region que tenga drea maxima s =

mdx, {A(7)|y € I'}.
5. Calcular el rectangulo ngéx sobre la region Yiix-

S : . 0 o
6. Si el area cubierta por todos los rectangulos { My, R)%, ..., RnféXN}, (en
donde N es el numero de veces que ya se repitié 5), es menor que la

proporcién p del drea de int(Z), con p € (0,1], es decir, si
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N

AM) + > T ARE, ) < px A(int(Z))

MAaxy
k=1

entonces, regresar a 3, de lo contrario, el algoritmo habra concluido.

4.4. Implementacion del método de la secciéon
4.2

Se implementé el método de la seccién 4.2 en un script de Matlab, uti-
lizando el siguiente codigo:

clear all

clc

close all

mypath="D:\MATLAB) ’ ;

I=imread (strcat (mypath, 'Triangulo.png’));
I=rgb2gray (I);

[n,m|=size(I); regionmax = I;

subplot (121)

imagesc(1); colormap(gray); axis image
Feature = 255%ones(n,m);

© 0 N9 O s W N =

[
—= o

% Definir el numero de rectangulos que se trazaran
N = 4;

e
= W N

for i = 1:N

[un
ot

=
=]

% Hallar el rectangulo mas grande contenido en la region
[B, Feature] = optimo(n,m,regionmax ,Feature);
if i =1
MV = B;
else
MV = cat (2,MV,B);

NN E = e
No= O © W =

end
copial = T;

NN
@

25
26 % Hallar las regiones converas sobrantes
27 regionmax = regiones (MV, copial ;n,m,N);

28 end

29
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30 subplot(122)
31 imagesc(Feature); colormap(gray); axis image

Los resultados que se obtuvieron, para casos sencillos, fueron los siguien-
tes: primero, para el caso donde la region a considerar es un cuadrado, toman-
do N = 1, obtenemos que, la plantilla que determina la caracteristica tipo
Haar, es la misma que la imagen original (Figura 4.7), ésto era de esperarse,
ya que, al igual que el método simple, este método también aproxima a la
regién por medio de rectangulos.

50 50 50
100 100 100
150 150 150
200 200 200
250

250 250
50 100150 200 50 100 150 200 50 100 150 200

Figura 4.7: Resultado de aplicar el método optimizado a un cuadrado, con
N =1.

Para el caso en donde el objeto de interés es un tridngulo, con N = 4
obtenemos la plantilla de la Figura 4.8.

50 50 50
100 100 100
150 150 150

200 200 200

250 250
50 100150 200 50 100 150 200 50 100 150 200
Figura 4.8: Resultado de aplicar el método optimizado a un triangulo, con

N =4.

Por ltimo, cuando la region de interés es circular, con N = 5 obtenemos
la plantilla de la Figura 4.9.
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50 50 50
100 100 100
150 150 150
200 200 200

250 250
50 100150 200 50 100 150 200 50 100150 200

Figura 4.9: Resultado de aplicar el método optimizado a un circulo, con
N =5.

4.5. Implementacién del método de la seccion
4.3

Se implementé el método de la seccién 4.3 en un script de Matlab, uti-
lizando el siguiente codigo:

clear all

clc

close all

mypath="D:\MATLAB) ’ ;

I=imread (strcat (mypath, 'Elipse.png’));
I=rgb2gray(I);

[n,m|=size(I);

subplot (131)

imagesc(1); colormap(gray); axis image
hold on;

Feature = 255%ones(n,m);

regionmax = I;

Imax = T;

AreaMaxima = 0;

15 anguloMax = 0;

16 Bmax = zeros(1,8);

17

18 % Definir el numero de rectangulos que se trazaran
19 N = 5;

20

21 for i = 1:N

22 if i =1

23 for angulo = 0:89

24

© 0w 9N O o ks W N =

e e
=W N = O
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25 % Rotar imagen

26 Rot = imrotate(I,angulo, 'crop’);

27 [n2,m2] = size(Rot);

28 Rot = limpiarlmg (Rot,n2,m2);

29

30 % Calcular rectangulo de area mazima

31 [Feature ,Imax, AreaMaxima , anguloMax ,Bmax| = optimoRot (
n2 ,m2, Rot, Feature ,Imax, AreaMaxima , angulo , anguloMax ,
Bmax) ;

32 end

33 regionmax = Imax;

34 B = Bmax;

35 [n,m] = size (Imax);

36 end

37

38 if i >1

39 [B, Feature] = optimo(n,m,regionmax ,Feature);

40 end

a1 if i =1

42 MV = Bmax;

43 else

44 MV = cat (2,MV,B);

45 end

46 copial = Imax;

a7 regionmax = regiones (MV, copial ;n,m,iter);

48 end

49

50 % Regresar feature al angulo original de la imagen
51 Feature = imrotate (Feature,—anguloMax, ’crop’);

52 Feature = limpiarlmg (Feature ,n2,m2);

53 subplot (133)

54 imagesc(Feature); colormap(gray); axis image;

Para ejemplificar este método, primero se considerara un cuadrado rotado
60° en sentido de las manecillas del reloj. Si a este rectangulo se le aplica
el método de la seccién 4.2 (es decir, sin considerar rotaciones), con N = 1,
la aproximacion que resulta es la de la Figura 4.10, la cual, apenas cubre el
56 % de la imagen inicial.
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50 50 50

100 100 100 .
150 150 150
50 100 150 50 100 150 50 100 150

Figura 4.10: Resultado de aplicar el método de la seccion 4.2, a un cuadrado
rotado 60°.

Por otra parte, al aplicar el método de la seccién 4.3, (es decir, con-
siderando rotaciones), para el mismo valor de N, resulta la aproximacién de
la Figura 4.11, la cual cubre completamente la imagen. Para dicha aproxi-
macion, el valor de 6,4, es 60°.

50 50

100 100

50
100

150 150 150
50 100 150 50 100 150 50 100 150

Figura 4.11: Resultado de aplicar el método de la seccion 4.3, a un cuadrado
rotado 60°. Para este ejemplo, 0,4, = 60°.

Por 1ltimo, consideraremos un triangulo rotado 50° en sentido de las
manecillas del reloj. La aproximacion que resulta, utilizando el método de la
seccion 4.3, es la de la Figura 4.12
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100 100 100

200 200 ' 200 ‘
300 300 300
100 200 300 100 200 300 100 200 300

Figura 4.12: Resultado de aplicar el método de la seccién 4.3, a un triangulo
rotado 50°. Para este ejemplo, 6,4 = 53°.

4.6. Analisis de los algoritmos

Partiendo del codigo de la seccién 4.4, y definiendo como t¢; al tiempo que
se requiere para ejecutar la linea i (costo), tenemos que el tiempo total de
ejecucion es Cp = Y t;s;, con i € {1,...,31}, y donde s; es el nimero de
veces que se ejecuta la linea i. Considerando el peor de los casos:

= Losvaloresde sy, ..., S10, S13, Sog, S30 Y S31 estan acotados superiormente
por uno.
= Los valores de si5, S19, . . ., So4 estan acotados superiormente por V.

El valor de s;5 esté acotado superiormente por N (ag+ (a;+as3)k—+ask?),
(véase Apéndice 8.1.).

El valor de so7 esté acotado superiormente por N (bg+ (b +b3)k + (by +
by - iter + bs)k? + bgk?), (véase Apéndice 8.2.).

En donde k = max{n, m}. Para cualquier ¢ no mencionada anteriormente,
el valor de s; es cero. Teniendo estos valores, una primera cota superior para
el costo esta dada por:

Cl < o+ (Cl + ¢ —|—03)N
Ccon:

u CO:tl—|—...+t10+t13+t28+t30+t31.

u C1:t15—|—t19—|—...+t24.
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B Cy = t18<a0 + ((11 -+ G@)k’ + a2k2).
" C3 = t27(bo + (bl -+ bg)k‘ + (bg + by N + 65)]{32 + b6k3).

Como el valor de N (ntimero de iteraciones) no crece mucho cuando los
valores de n y m (ntimero de filas y columnas) incrementan, (ya que el obje-
tivo es aproximar la regién por el menor nimero de rectangulos posibles), se
considerara como constante. Asi, al ser N constante, el grado del polinomio
que es cota de (1, es tres, y por lo tanto, el orden del algoritmo serd O(k?).

Analogamente, ahora partiendo del codigo de la seccién 4.5, y definiendo
como u; al tiempo que se requiere para ejecutar la linea i (costo), tenemos
que el tiempo total de ejecucién es Cy = > u;ry, con i € {1,...,54}, y donde
r; es el nimero de veces que se ejecuta la linea i. Considerando el peor de los
casos:

s Los valores de 71, ...,716, 719,748,751, 53 ¥ T54 €stan acotados superior-
mente por uno.

= Los valores de 791,799,732, ...,736, 738, .., 746 €Stan acotados superior-
mente por N.

» El valor de 735, esté acotado superiormente por dg + dik + dok?, (véase
Apéndice 8.4.).

= Los valores de ry3, 796 v 797 estan acotados superiormente por 90 - N.

» El valor de rog estd acotado superiormente por 90 - N (dy + dik + dok?),
(véase Apéndice 8.4.)

» El valor de r3; estd acotado superiormente por 90 - N (ag + (a; +az)k +
azk?), (véase Apéndice 8.3.).

» El valor de ry47 estd acotado superiormente por N (bg+ (by +b3)k + (ba +
by - iter + bs)k? + bgk?), (véase Apéndice 8.2.).

En donde £ = méx{n, m}. Para cualquier i no mencionada anteriormente,
el valor de r; es cero. Teniendo estos valores, una primera cota superior para
el costo esta dada por:

CQ<€0+62+(61+€3+64+€5+66)N

con:
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€p =Up + ...+ uUg + Urg + Ugg + Us1 + Usz + Usg.
€1 = U9y + Ugg + U3y + ...+ U3zg + Uzg + ...+ Uys.
ey = usa(do + dik + dak?).

es = 90(ugg + ugg + uay).

eq = Wuog(dy + dik + dak?).

es = 90uzi(ag + (a1 + az)k + azk?).

€g — U47(b0 + (bl -+ bg)k + (bg + b4N -+ b5)k'2 + b6k3).

Similarmente al anélisis anterior, consideraremos el valor de N como cons-
tante, asi, el grado del polinomio que es cota de Cj, es tres, y por lo tanto,
el orden del algoritmo serd O(k?).
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Capitulo 5

Construccion de las plantillas
de convolucién

5.1. Introducciéon

Hasta ahora, lo tinico que se ha determinado son dos métodos para trazar
rectangulos a partir de una curva dada. El objetivo de la tesis se aborda
en este capitulo: construir la plantilla de convolucion que mejor se adapte
a la morfologia del objeto de estudio, y que mejore el funcionamiento de
los algoritmos de aprendizaje automéatico en comparacién con las plantillas
tradicionales. Esta plantilla determinara una caracteristica tipo Haar con la
que se entrenard el AdaBoost.

Para hacer la construccion de la plantilla, se considerara el escenario mas
general: una imagen en RGB. Para ello se utilizara el algoritmo de k—medias
[5], el cual, es un algoritmo de agrupamiento que tiene como objetivo parti-
cionar un conjunto en k grupos distintos. Al aplicar este algoritmo, la imagen
va a quedar particionada en varias regiones; a cada una de estas regiones se
le aplica alguno de los dos métodos desarrollados, no sin antes corroborar
que cumplan los supuestos para aplicar cada método (ser regién conexa en
el simple, y convexa en el optimizado).

Hay que notar que, a pesar de que el algoritmo agrupa a los pixeles de
una imagen en k diferentes categorias, el nimero de regiones en las que la
imagen queda dividida, no necesariamente es k, puede variar, pero si es, al
menos, dicho nimero. Sabiendo ésto, se procedera a la construccion de las
plantillas.

47
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5.2. Construccion utilizando el método sim-
ple

Sea T un conjunto de entrenamiento, y sea I una imagen que pertenece a
T, como se ilustra en la Figura 5.1. Se construird la plantilla que determina
la caracteristica de tipo Haar asociada a I, utilizando el método simple para
trazar rectangulos, como sigue:

1. Seleccionar I € T
2. Aplicar el algoritmo de k-medias a I (ver Figura 5.2).

3. Seleccionar las regiones R; , R;,, ..., R;; que describan a nuestro objeto
de estudio.

4. Aplicar el método simple a cada regién, para generar las aproximaciones
Aays Aays - -+ s Aoy Por medio de rectdngulos.

5. Sustituir cada R;, por su respectiva aproximacion A;, .

6. Trazar un rectangulo, del tamano de la imagen, que contenga a todas
las aproximaciones, (ver Figura 5.3).

| =

Figura 5.1: Imagen del Trypanosoma cruzi tomada de una muestra de sangre.
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Figura 5.2: Aplicacion del algoritmo k—medias, con k = 8, y seleccién de las
regiones que determinan el objeto de estudio.

Figura 5.3: Plantilla asociada a las regiones de la Figura 5.2, obtenida con el
método simple.

5.3. Construccién utilizando el método opti-
mizado

Sea T' un conjunto de entrenamiento, y sea I una imagen que pertenece
a T. Se construird la plantilla que determina la caracteristica de tipo Haar
asociada a [, utilizando el método optimizado para trazar rectangulos, como
sigue:

1. Seleccionar I € T
2. Aplicar el algoritmo de k-medias a I.

3. Seleccionar las regiones R;,, R;,, ..., R;, que describan a nuestro objeto
de estudio.
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4. Si alguna regién R;, es no convexa, calcular su envolvente convexa
E(R;,), (ver Figura 5.4).

5. Aplicar el método optimizado a cada regién convexa, y a las envolventes
convexas de las regiones no convexas, para generar las aproximaciones
Aays Aayy - - -5 Aa; por medio de rectangulos.

6. Sustituir cada R;, por su respectiva aproximaciéon A;, .

7. Trazar un rectangulo, del tamafno de la imagen, que contenga a todas
las aproximaciones.

Figura 5.4: Calculo de las envolventes convexas de las regiones a considerar.

Figura 5.5: Plantilla asociada a las regiones de la Figura 5.2, obtenida con el
método optimizado.

El valor de la caracteristica asociada a la plantilla de la Figura 5.5 seré un
vector de tres entradas: e, e; y e3. La primer entrada (e;) se calcula aplican-
do la plantilla que toma por valores 1, —1 y 0, en los pixeles comprendidos
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en las regiones blanca, negra y gris, respectivamente. La segunda entrada
(e2) se calcula aplicando la plantilla que toma por valores —1,0 y 1, en los
pixeles comprendidos en las regiones blanca, negra y gris, respectivamente.
Y la ultima entrada (e3) se calcula aplicando la plantilla que toma por va-
lores 0,1 y —1, en los pixeles comprendidos en las regiones blanca, negra y
gris, respectivamente. Una vez que se tenga dicho vector para cada una de
las imagenes del conjunto de entrenamiento, se genera, con AdaBoost, un
clasificador fuerte para cada entrada, es decir, con el conjunto de escalares
{el,... 7eLT|} (en donde |T'| es el nimero de elementos del conjunto de entre-
namiento), se generan los clasificadores G; para cada i € {1,2,3}. Con estos
tres clasificadores, se genera un nuevo clasificador G ;2 3) para evaluar los vec-
tores v = (a, b, c) del conjunto de prueba. Este nuevo clasificador se define
como sigue: G1,23)(v) = 1si |G1(a) + Ga(b) + Gs(c)| > 0,y Gz (v) = —1
en caso contrario.
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Capitulo 6

Experimentacion

6.1. Introduccion

Para probar el desempeno de las plantillas que se generan con los métodos
descritos anteriormente, se recortaron imagenes de la base de datos DIARET-
DBI - Standard Diabetic Retinopathy Database [22] de la Universidad Tec-
noldgica de Lapperanta (Finlandia). Esta base de datos contiene imagenes
tomadas del fondo del ojo humano, en donde aparece resaltado el nervio
Optico; algunas de estas imagenes contienen manchas amarillas, las cuales
indican la presencia de retinopatia diabética en el ojo del paciente (Figura
6.1), la cual, es una enfermedad causada por el dano a los vasos sanguineos
de la retina a causa de la diabetes. En la experimentacion, para probar las
plantillas disenadas, se discriminé entre la parte de la imagen en donde se
encuentra el nervio 6ptico y lo demds (venas, arterias, méacula, etc.), es de-
cir, la experimentacion no se centré en diferenciar los ojos infectados de
retinopatia diabética, de los demas, sino en determinar cuél fragmento de la
imagen es nervio 6ptico, y cual no. Se escogio esta base de datos ya que la
imagen del fondo del ojo contiene venas que pueden ser confundidas con las
venas contenidas en el nervio 6ptico; esto agrega un poco mas de dificultad al
problema de clasificacion, a pesar de que el color del nervio 6ptico contrasta
con el resto del fondo del ojo. A continuacion, se presentan los detalles de la
experimentacion, que van desde la seleccion del conjunto de entrenamiento
y prueba, hasta las plantillas utilizadas para entrenar al clasificador, y el
numero de iteraciones que requiere éste para el entrenamiento.
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Figura 6.1: Ejemplos de las imagenes contenidas en la base de datos original.
De izquierda a derecha: imagen de un ojo no infectado con retinopatia, y uno
infectado, respectivamente.

De la base de datos mencionada anteriormente, se recortaron 50 imagenes
de 174 x 192 pixeles, en donde se encuentra el nervio éptico, y 50 imagenes
en donde no se encuentra, es decir, en donde aparecen venas y otras regiones
del fondo del ojo, fuera del nervio (Figura 6.2).

Figura 6.2: Algunos recortes tomados de la base de datos mencionada, con
los que se formaron los conjuntos de entrenamiento y de prueba.

El algoritmo de clasificacién que se utilizo para los experimentos fue el
clasificador clasico de AdaBoost [23], implementado en Matlab por Dirk-Jan
Kroon de la Universidad de Twente (Holanda). Este programa solo requiere
definir el nimero de iteraciones y, en este caso, fijamos dicho valor a 100
iteraciones para todos los experimentos realizados, es decir, se generaron 100
clasificadores débiles en cada experimento.

Asi mismo, se utilizé la técnica de validacién cruzada [5] para validar el
modelo, dividiendo el conjunto inicial en k& = 10 subconjuntos. Las plantillas
que se utilizaron en la experimentacion se consideraron del tamano de las
imégenes del conjunto de prueba (174 x 192), y sin escalamiento.
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6.2. Experimentacién utilizando el método sim-
ple

Se escogi6 arbitrariamente una imagen del conjunto de imagenes del
nervio éptico y se generd, utilizando el método simple (con N = 6), la plan-
tilla de convolucién asociada a la imagen, que se ilustra en la Figura 6.3, y
dado que el nervio 6ptico puede estar tanto del lado izquierdo, como del lado
derecho del ojo, la plantilla disenada se reflejé (de izquierda a derecha).

Figura 6.3: Imagen original y su plantilla asociada, disenada con el método
simple.

Por lo tanto, para este experimento se utilizaron dos plantillas: la gene-
rada por el método simple y la reflexién de dicha plantilla (de izquierda a
derecha), (ver Figura 6.4).

Figura 6.4: Plantillas que se utilizaron en la experimentacion del método
simple.

Los resultados que se obtuvieron fueron los siguientes:
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k Falsos negativos | Falsos Positivos | Error total
1 0/5 1/5 1/10
2 0/5 0/5 0/10
3 1/5 0/5 1/10
4 2/5 0/5 2/10
5 1/5 3/5 4/10
6 2/5 0/5 2/10
7 0/5 0/5 0/10
8 0/5 0/5 0/10
9 1/5 0/5 1/10
10 0/5 0/5 0/10
Error: 7/50 4/50 11/100

En donde k es el nimero del conjunto (de los 10 posibles) que se utiliza
para validar el modelo (Figura 6.5), los falsos negativos son las imégenes
del conjunto de prueba que contienen nervio 6ptico, pero que el modelo las
clasificé erréneamente, y los falsos positivos son las imagenes del conjunto
de prueba que no contienen nervio 6ptico, que fueron también clasificadas
erroneamente por el modelo.

Conjunto de datos de prueba Predicciones del modelo
+ +
* * * +
¥+ + +
& * P
ae'&. ae*
1.5 2 25 3 15 2 25 3

Figura 6.5: Experimento realizado con k£ = 1. En la primera imagen se mues-
tra el conjunto de prueba que se utilizo y en la segunda las predicciones que
arrojé el modelo, las vinetas azules son las imagenes que contienen nervio
optico, y las rojas las que no contienen. Se puede ver que el modelo clasifi-
¢6 bien todos los nervios épticos, pero casificé mal una imagen que no era
nervio éptico.

Se puede ver que el modelo arroja una buena clasificacion del nervio 6ptico
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respecto a los demas fragmentos del fondo del ojo: 89 % de las imagenes fueron
bien clasificadas, mientras que el 86 % de las imdgenes que contenian nervio
éptico y el 92 % de las imégenes del fondo del ojo, las clasificé correctamente.

6.3. Experimentacion utilizando el método op-
timizado

Ahora, para realizar esta experimentacién, se utilizé la misma imagen
escogida para generar la plantilla con el método simple, y se generd, ahora
utilizando el método optimizado (sin iterar y sin rotar), la plantilla de con-
volucion asociada a dicha imagen (Figura 6.6) y, bajo la misma justificacién
que en la seccién anterior, reflejamos dicha plantilla (de izquierda a derecha),
para utilizarla también en la experimentacion.

Figura 6.6: Imagen original y su plantilla asociada, disenada con el método
optimizado.

Asi, para este experimento se utilizaron también dos plantillas: la gene-
rada por el método optimizado y la reflexién de dicha plantilla (de izquierda
a derecha), cémo se ilustra en la Figura 6.7.

] [
Figura 6.7: Plantillas que se utilizaron en la experimentacion del método
optimizado.
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Los resultados que se obtuvieron, con este método, fueron los siguientes:

k Falsos negativos | Falsos Positivos | Error total
1 0/5 0/5 0/10
2 0/5 0/5 0/10
3 0/5 0/5 0/10
4 0/5 0/5 0/10
5 0/5 0/5 0/10
6 0/5 0/5 0/10
7 1/5 0/5 1/10
8 0/5 1/5 1/10
9 0/5 2/5 2/10
10 0/5 0/5 0/10
Error: 1/50 3/50 4/100

En donde k es el nimero del conjunto (de los 10 posibles) que se utiliza
para validar el modelo (ver Figura 6.8), los falsos negativos son las imégenes
del conjunto de prueba que contienen nervio 6ptico, pero que el modelo las
clasificé erréneamente, y los falsos positivos son las imagenes del conjunto
de prueba que no contienen nervio éptico, que fueron también clasificadas
erréneamente por el modelo.

Conjunto de datos de prueba Predicciones del modelo
+ +
* +
+* *
* *
* *
+ ¥
* *

2 0 2 4 6 2 0 2 4 6

Figura 6.8: Experimento realizado con k = 7. En la primera imagen se mues-
tra el conjunto de prueba que se utilizé y en la segunda las predicciones que
arrojo el modelo, las vinetas azules son las imagenes que contienen nervio
optico, y las rojas las que no contienen. Se puede ver que el modelo clasif-
icé bien todas las imagenes que no contenian nervio 6ptico, pero casificé mal
una imagen que si lo contenia.
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Se puede ver que el modelo arroja una muy buena clasificacién del nervio
éptico (mejor que la obtenida por las plantillas generadas con el método sim-
ple) respecto a los demds fragmentos del fondo del ojo: 96 % de las imégenes
fueron bien clasificadas, mientras que el 98 % de las imdgenes que contenian
nervio 6ptico y el 94 % de las imagenes del fondo del ojo, las clasificé correc-
tamente.

6.4. Comparacion con plantillas comtinmente
utilizadas

Para realizar esta comparacion, se utilizaron las plantillas que comtinmente
se usan para la detecciéon de objetos, las cuales se ilustran en la Figura 6.9.

Estas se utilizaron bajo las mismas condiciones que las anteriores: De tamano
174 x 192 pixeles, y sin escalamiento.

B -y

Figura 6.9: Plantillas que generalmente se utilizan en los problemas de de-
teccion de patrones en imégenes.

Los resultados obtenidos se observan en la tabla siguiente:

k Falsos negativos | Falsos Positivos | Error total
1 0/5 0/5 0/10
2 0/5 0/5 0/10
3 0/5 1/5 1/10
4 2/5 0/5 2/10
5 0/5 0/5 0/10
6 0/5 1/5 1/10
7 1/5 0/5 1/10
8 2/5 1/5 3/10
9 0/5 0/5 0/10
10 0/5 0/5 0/10
Error: 5/50 3/50 8/100
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En comparacién con los resultados anteriores, este modelo tiene mejores
resultados que el modelo de la plantilla generada con el método simple, pero
no es tan bueno como el modelo de la plantilla generada con el método
optimizado, para este conjunto de imagenes. En este modelo (ver Figura
6.10), el 92 % de las imdgenes totales fueron bien clasificadas, de entre ellas,
el 90 % de las imdgenes que contenian nervio éptico y el 94 % de las imégenes
que contenian fragmentos del fondo del ojo, fueron bien clasificadas.

Conjunto de datos de prueba Predicciones del modelo
# * o+ ¥ +
3 * * s - * * +
+ + * *
+ *
5 0 5 -5 0 5

Figura 6.10: Experimento realizado con plantillas comunes y k = 4. Se puede
ver que el modelo resultante de utilizar plantillas comunes clasificé bien todas
las imagenes que no contenian nervio éptico, pero casificé mal dos imagenes
que si lo contenian.

La comparacion se puede apreciar mejor en la siguiente tabla:

Plantilla Falsos negativos | Falsos Positivos | Error total
Método simple 7/50 4/50 11/100
Método optimizado 1/50 3/50 4/100
Viola y Jones (2001) 5/50 3/50 8/100

Asi podemos ver que, el mejor desempeno para el problema de clasifi-
cacion, se logra con el método optimizado, el cual, s6lo utilizé dos plantillas,
en comparacion con las seis plantillas usadas cominmente. Esto es favorable
para el algoritmo AdaBoost ya que, para encontrar el mejor clasificador débil,
debe de recorrer una matriz de tamano 2 x 90 (nimero de plantillas x nimero
de imédgenes usadas para el entrenamiento), en comparacién con la matriz de
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6 x 90 que tendria que recorrer si se utilizaran las plantillas convencionales.
Esto ahorra dos terceras partes del trabajo, y ademaés, las plantillas utilizadas
son generadas por un algoritmo que justifica su disefio, en comparacion con
las plantillas tradicionales que se disenan de manera subjetiva.

6.5. Discusion sobre el uso de plantillas

Por 1ltimo, en esta seccidn, se detallan algunos puntos a favor y en con-
tra acerca de generar las plantillas de convolucion para la extraccion de car-
acteristicas. Algunas ventajas que tiene el disenio de las plantillas son las
siguientes:

» Dada una imagen ya segmentada, se elimina el diseno empirico: es
importante, al momento de hacer investigacion, el justificar el uso de
métodos o instrumentos para el desarrollo de la misma. Los algoritmos
desarrollados en este trabajo proveen ese uso justificado de las plantillas
disenadas.

= Uso de menos plantillas: para los problemas de deteccién en donde el
objeto que se quiere detectar es un objeto rigido (es decir, no cambia
de forma), basta con disenar una plantilla para entrenar al algoritmo.

A su vez, también tiene desventajas este diseno, las cuales son:

» Las plantillas disenadas contienen mas rectangulos que las utilizadas
comunmente: esto, al momento de calcular el valor de la caracteristica,
necesita de un mayor trabajo computacional.

= Requiere un cémputo previo: muchos de los algoritmos implementa-
dos de AdaBoost, ya incluyen las plantillas comunes para hacer mas
practica su utilizacién. El uso de las plantillas generadas, requiere un
computo extra para calcularlas, y en ambos algoritmos, el orden mini-

mo es O(k?).
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Capitulo 7

Conclusiones

Se concluye esta tesis con un resumen de los aportes de este documento,
y los diversos caminos posteriores que puede seguir esta investigacion

7.1. Conclusion

En este trabajo se propusieron las bases para generar plantillas de con-
volucion, en vez de utilizar las plantillas que cominmente se usan en el re-
conocimiento de objetos en imagenes. Esta es un érea a la que no se le
habia prestado mucho interés, ya que, los modelos generados por plantillas
comunes, han tenido un buen desempeno de clasificacion. Por varios anos,
desde el desarrollo del detector de rostros de Viola y Jones, los investigadores
fueron utilizando las plantillas usadas por el detector sin preguntarse si eran
las plantillas adecuadas para el problema que requerian tratar. Esto, afor-
tunadamente, produjo los resultados esperados por ellos, tanto asi, que las
mismas plantillas se siguen utilizando hasta ahora con muy buenos resul-
tados, y no solamente para detectar rostros, sino en una gran variedad de
problemas diversos. No obstante, se quizo dar el toque de formalidad en este
tema, es por eso que se propusieron dos métodos: el simple y el optimizado.

El método simple, consiste en hacer una aproximacion a una region por
medio de rectangulos, similar a la de la aproximacién de una curva cuando
se integra. Fue desarrollado a partir de una regién conexa, y luego genera-
lizado a cualquier region posible, aplicando dicho método en cada una de
las componentes conexas de la regién. El método optimizado, por su parte,
aproxima a la region por medio del rectangulo més grande que quepa en ella;
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ésto para ahorrar tiempo en el calculo de los valores de las caracteristicas. Fue
desarrollado, primeramente, para regiones convexas y generalizado después
a cualquier regién posible. El trabajo realizado con estos métodos fue con
imédgenes binarias, asi que, después de su desarrollo, se generalizaron ambos
métodos para su utilizaciéon en imégenes en RGB y se hicieron analisis de
cada algoritmo.

Finalmente, se probd que en el problema de detectar el nervio éptico
del ojo, las plantillas generadas por el método optimizado le ahorraron dos
tercios de trabajo al AdaBoost, y no sélo eso, sino que tuvieron, en un 4 %,
un mejor desempeno que las plantillas utilizadas cominmente. Asi que, al
menos para este conjunto de imagenes de prueba, el método optimizado tuvo
un trabajo redondo, no sélo disminuyendo el trabajo del AdaBoost, sino
mejorando ligeramente el desempeno de dicho algoritmo. Esto podria hacer
pensar que, para algunos problemas en particular, el diseno de estas plantillas
podria tener un futuro alentador.

7.2. Trabajo futuro

En la experimentacion, se probaron algunas cuestiones sobre el diseno
de las plantillas, para ambos métodos, pero todavia quedaron abiertas otras
cuantas. Algunos de los caminos que puede seguir esta investigacion son los
siguientes:

= En el método simple, jcudl seria el nimero éptimo N de intervalos en
los que se debe de dividir la region para crear la plantilla? Esto para
lograr un mejor desempeno del AdaBoost.

= En el método optimizado, jcual seria el niimero de veces 6ptimo que
se debe de iterar el algoritmo para crear la plantilla? De igual manera,
para tener un mejor desempeno del AdaBoost.

= Para ambos métodos, jes significativo el uso de mas de dos colores para
el diseno de la plantilla? o jes redundante su uso? Ya que si no aporta
algo significativo, no vale la pena que el costo del computo sea mayor.

= En el diseno de las plantillas, por simplicidad tomamos, el cuadrado
que contiene a las aproximaciones, del mismo tamano que la imagen
original. De ésto surge la interrogante, ;jcudl es el tamano 6ptimo del
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cuadrado que contiene a todas las aproximaciones? De nuevo, pensando
en un mejor desempeno del AdaBoost.

» El diseno de las plantillas para imégenes en RGB depende mucho del
resultado del algoritmo k-medias, ésto lo hace susceptible a errores que
pueda tener dicho algoritmo en alguna imagen en particular. Habra que
mejorar la generalizacién de los algoritmos para imagenes en RGB, ya
sea utilizando un algoritmo de agrupamiento diferente a k-medias, o
encontrar la manera de que los métodos propuestos trabajen adecuada-
mente en conjunto con él.

De ésto se puede concluir que aun hay mucho camino por recorrer, y que
no basta con generar plantillas que se aproximen bien a la forma del objeto,
sino que estas plantillas deben de generar un buen desempeno de clasifi-
cacién en conjunto con el AdaBoost y mientras menos rectangulos utilicen
en su diseno, menos tiempo de cémputo se requiere para calcular el valor de
la caracteristica asociada a ellas. Sin duda, son muchos aspectos no triviales
a considerar cuando se trata de abordar este tema, los cuales no se pudieron
cubrir por completo en este trabajo pero quedan abiertos para futuras inves-
tigaciones. Como diria el escritor Frank Herbert: “No hay un final verdadero,
es simplemente el momento en el que paras la historia”.
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Capitulo 8

Apéndice

8.1. Apéndice 1: Analisis de la funcién opti-
mo()

1 function [B,Feature| = optimo(n,m,I,Feature)
2
3 A=zeros(n,8) ;
4 largo = 0;
maximo = 0;

for i=1:n

5

6

v % Trazar lineas horizontales
8

9 suma = sum(I(i,:));

10 if suma < 255%(m—1)

11 for j=1mm

12 if I(i,j) =20

13 largo = largo + 1;

14 A(largo ,1:4) = [i,j,i,j+(255*%xm-suma) /255 —1];
15 break

16 end

17 end

18 end

19 end

20
21 % Hallar rectangulo mazimo
22 for i=l1:largo

23 fila = A(i,1);
24 coll = A(i,2);
25 col2 = A(i,4);
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areal = 0; area2 = 0;
ladol = 0; lado2 = 0;
if I(fila —1,coll) = 0 && I(fila —1,co0l2) = 0
sumal = sum(I(1:fila ,coll));
suma2 = sum(I(1:fila ,col2));
if suma2 > sumal
suma = sumaZ2;
else
suma = sumal ;
end
ladol = (255 fila — suma) /255 — 1;
if col2 > coll
areal = ladolx*(col2 — coll);
end
if coll > col2
areal = ladolx*(coll—col2);
end
end
if I(fila4+1,coll) = 0 && I(fila+1,c0l2) = 0
sumal = sum(I(fila:n,coll));
suma2 = sum(I(fila:n,col2));
if suma2 > sumal
suma = sumaZ2;
else
suma = sumal ;
end
lado2 = (255%(n—fila) — suma)/255;
if col2 > coll
area2 = lado2x*(col2 — coll);
end
if coll > col2
area2 = lado2x(coll—col2);

end

end

if areal >= area?2
A(i,5:6) = [fila—ladol, coll];
A(i,7:8) = [fila—ladol, col2];
area = areal;

else
A(i,5:6) = [fila+lado2, coll];
A(1,7:8) = [fila+lado2, col2];
area = area?2;

end

if area > maximo
maximo = area;
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71 indice = i;
72 end
73 end

75 % Construir el feature

76 1 = indice;

m B =A(i,:);

s if A(i,1) < A(i,5H)

79 Feature (A(i,1):A(i,5) ,A(i,2):A(i,4)) = 0;
so else

81 Feature (A(i,5):A(i,1) ,A(i,2):A(i,4)) = 0;
s2 end

Partiendo de este codigo, y definiendo como t; al tiempo que se requiere
para ejecutar la linea i (costo), tenemos que el tiempo total de ejecucion es
C = > t;s;, con i € {1,...,82}, y donde s; es el nimero de veces que se
ejecuta la linea 7. Considerando el peor de los casos:

= Los valores de sy, s3, ..., S5, S10, S73, S76, - - - , Sg2 €stan acotados superior-
mente por uno.

= Los valores de sg, ..., S19, S17 ¥ S1s estan acotados superiormente por n.
= Los valores de sq1, ..., 16 estan acotados superiormente por n - m.
= Los valores de sq, ..., s72 estan acotados superiormente por largo.

Para cualquier ¢ no mencionada anteriormente, el valor de s; es cero.
Teniendo estos valores, una primera cota superior para el costo estd dada
por:

C < ap+ (a1 + agm)n + as - largo
con:
mag =1t +t3+ - +1l5+tio+trzs+ 1+ ... + s
wap =tg+ -+l + iz +tis.
" ap =t + -+t

m a3 =tgg + -+ tro.
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Asimismo, el valor de largo (largo del cuadrado) estd acotado por n
(nimero de filas), ya que el cuadrado estd contenido dentro de la imagen.
Tomando k& = max{n, m}, una nueva cota superior es:

C < ag+ (ay + az)k + azk”

Al ser, el costo C, acotado superiormente por una ecuacion cuadratica, el
orden del algoritmo es O(k?).

8.2. Apéndice 2: Analisis de la funcién re-
giones()

1 function I = regiones (MB,I,dim,m, iter)
2

sn = length (MB);

1MV = zeros(2xiter ,2xiter);

5 Ordenl = zeros(1,n/2);

6

7 % Copiar los wvalores de las columnas

gfor 1 = 2:2:n
9 Ordenl(1,1/2) = MB(i);
10 end

11

12 % Ordenarlos de menor a mayor
13 Ordenl = sort (Ordenl);

14

15 % Contar cuantos elementos hay

16 col = 1;

17 for i = 2:(n/2)

18 if Ordenl(i) "= Ordenl(i-1)
19 col = col + 1;

20 end

21 end

22

23 % Eliminar los elementos repetidos
24 Orden = zeros(1,col);

25 cont = 1;

26 Orden (1) = Ordenl(1);

o7 for 1 = 2:(n/2)

28 if Ordenl(i) "= Orden(cont)

29 cont = cont + 1;

30 Orden(cont) = Ordenl(i);
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31 end

32 end

33

sa % Ordenar los walores de la columna junto con todos los
valores de la fila que tomen

35 cont = 0;

36 for i = 1:col

37 for j = 1:2:n

38 if MB(j+1) == Orden(1i)
39 cont = cont + 1;
40 MV(i,cont) = MB(j);
41 end

42 end

43 cont = 0;

44 end

45

46 sumal = 0;

a7 suma2 = 0;

48 areamax = 0;

49 minl = dim;

50 min2 = dim;

51

52 arriba = 0;

53 abajo = 0;

54 Elegidosl = zeros(1,3);
55 Elegidos2 = zeros(1,3);
56 Elegidosf = zeros(1,3);
s7 venga = 0;

ss dale = 0;

59

60 for i = 1:(col—1)

61 cota = col — 1i;

62 for k = 1l:cota

63 if venga = 0;

64 % Calcular lado minimo

65 for j = 1:2xiter

66 if MV(i,j) > 0 & MV(i,j) < minl
67 minl = MV(i,j);

68 end

69 if MV(i+k,j) > 0 & MV(i+k,j) < min2
70 min2 = MV(i+k,j);

71 end

72 end

73
74 maxmin = max(minl , min2) ;

71




72

75
76
77
78

79
80
81

82
83
84

85
86
87

88
89
90
91
92
93
94
95
96

97

98

99
100
101
102
103
104
105
106

108
109
110
111
112
113
114

end

for
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% Verificar si no hay rectangulos arriba

for

end

t = 1:4:n

if maxmin > MB(t) && MB(t+1) <= Orden(i) && MB(t
+3) >= Orden(i+k)
arriba = 1;

end

if maxmin > MB(t) && MB(t+1) >= Orden(i) && MB(t
+3) <= Orden(i+k)
arriba = 1;

end

if maxmin > MB(t) && MB(t+1) < Orden(i) && Orden(i
) < MB(t+3)
arriba = 1;

end

if maxmin > MB(t) && MB(t+1) < Orden(i+k) && Orden
(i+k) < MB(t+3)
arriba = 1;

end

% Si no hay, calcular area

if arriba

0
Elegidosl = [maxmin,Orden(i) ,Orden(i+k) |;

sumal = sum( sum( I (1:maxmin, Orden(i):Orden(i+k))

)
completo = (Orden(i+k) — Orden(i) + 1)s*maxmin;
sumal = sumal /255;

sumal = completo — sumal;
venga = 1;

end

end

arriba = 0;

k = 1:cota

if dale = 0

% Calcular lado mazimo
max]l = max(MV(i,:));
max2 = max(MV(i+k,:) );
minmax = min(max]l,max2) ;
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% Verificar si no hay rectangulos abajo
for t = 1:4:n
if minmax < MB(t) && MB(t+1) <= Orden(i) && MB(t
+3) >= Orden(i+k)
abajo = 1;
end
if minmax < MB(t) && MB(t+1) >= Orden(i) && MB(t
+3) <= Orden(i+k)
abajo = 1;
end
if minmax < MB(t) && MB(t+1) < Orden(i) && Orden(i
) < MB(t+3)
abajo = 1;
end
if minmax < MB(t) && MB(t+1) < Orden(i+k) && Orden
(i+k) < MB(t+3)
abajo = 1;
end
end

% Si no hay rectangulos, sumar area
if abajo = 0
Elegidos2 = [minmax,Orden(i),Orden(i+k)];

suma2 = sum( sum( I(minmax:m, Orden(i):Orden(i+k))

)
completo = (Orden(i+k) — Orden(i) + 1)=*(m — minmax
+ 1);
suma2 = suma2/255;
suma2 = completo — suma2;
dale = 1;
end
end
abajo = 0;

end

if sumal > areamax

areamax = sumal;
Elegidosf = Elegidosl;
up = 1;

end
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154
155
156
157

159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175

177
178
179
180
181
182
183
184
185
186

end

if suma2 > areamax
areamax = sumaZ2;
Elegidosf = Elegidos2;
up = 0;

end

sumal = 0;
suma2 = 0;
dale = 0;
venga = 0;
minl = m;
min2 = m;

% Calculo del area de las regiones

sumad = 0;
sumad = 0;
for i = 1:dim
for j = 1:0rden(1)
if I(i,j) =0
sumad = sumad + 1;
end
end
end
for i = 1:dim
for j = Orden(col):m
if I(i,j) =0
suma4d = sumad + 1;
end
end
end

187 %Tomar el area maxima

188
189
190
191
192
193
194
195

197
198

abo

ve = 0;

CAPITULO 8. APENDICE

laterales

if areamax > suma3 && areamax > sumad

end

if

end

if

above = 1;

sumad > areamax
areamax sumad;
izquierda = 1;

suma4 > areamax
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199 izquierda = 0;

200 end

201

202 if above = 1

203 for i = 1:dim

204 for j = 1mm

205 if up =1

206 if j < Elegidosf(2) || j > Elegidosf(3) || i >
Elegidosf (1)

207 I(i,j) = 255;

208 end

209 end

210 if up =20

211 if j < Elegidosf(2) || j > Elegidosf(3) || i <
Elegidosf (1)

212 I(i,j) = 255;

213 end

214 end

215 end

216 end

217 end

218

219 if above =— 0

220

221 if izquierda =1

222 for i = 1:dim

223 for j = 1:m

224 if j > Orden(1)

225 I(i,j) = 255;

226 end

227 end

228 end

229 end

230

231 if izquierda =— 0

232 for i = 1:dim

233 for j = 1'm

234 if j < Orden(col)

235 I(i,j) = 255;

236 end

237 end

238 end

239 end

240 end

75
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Partiendo de este cddigo, y definiendo como ¢; al tiempo que se requiere

para ejecutar la linea i (costo), tenemos que el tiempo total de ejecucion es
C = > ts;, con i € {1,...,240}, y donde s; es el nimero de veces que se
ejecuta la linea ¢. Considerando el peor de los casos:

LOS Valores de 51,83,...,55,510, 513, S16, S21, S24, - - - ; S26, S32, S35, S44, S46,
547, - -+, S50, 552y .- -, 558, 51665 5169, S170, 5177, 5185, 51885 « - - 5 S191, 5193, 5194,
5195, 5196, 5198, -« + 5 5200, 5202, 5216, 5217, 5219, 5221, 5228, 5229, 5231, 5238, 5239,

y S940 €stan acotados superiormente por uno.

Los valores de sg, 59, 817, - . ., 520, 827, - - - , 529, 530, 831, 5171, 5176, 5179, 5184,
$203, S215, S222, S297, S232 ¥ So37 estan acotados superiormente por n.

Los valores de s37, ..., 840, 841, 8172, - - - ; 5175, 51805 - - - » 5183, 5204, - - - » 52145
$993, . . ., S296, S233, . . . , S236 estan acotados superiormente por n - m.
Los valores de s3g, 542, 543, 560, 561, 5106, 5146, 5148, - - - y S152, S154, - - - , S158;
S160, - - - » S166 €Stan acotados superiormente por m.

Los valores de sgs, . .., S71 estan acotados superiormente por iter - m?.
Los valores de sg2, 563, S72, S74, 590, 593, 594, 596, - - - , 598, 51005 5102 5105
5108 - - - » S1145 1305 S1335 S134, S1365 - - - » S138, 5140, S142, - - - , S145 €Stan acota-

dos superiormente por m?.

Los valores de s77,..., Sgg, S117, ..., S129 estan acotados superiormente

por n - m>.

Para cualquier ¢ no mencionada anteriormente, el valor de s; es cero.

Teniendo estos valores, una primer cota superior para el costo esta dada por:

con:

C < by + bin + bon - m + bgm + bym? - iter + bsm? + bgnm?

m b=t +t3+...+t5+tig+tizs+tig+tor +loa+ ... +log+t30+ 135+

tag +tag+ ... +t50 + 150+ ... + t58 + t1g6 + t169 + T170 + 177 + tiss +
tigg + ...+ tigr +t193 + ... + 106 + 108 + ... + 200 + t202 + t216 + 217 +
to19 + o1 + toog + toog + to31 + tazg + ... + L240.
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w by =ty +tg+tir+ ..ty Flor + .+t it +tive + tivg + Liga
too3 + to15 + tooo + tooy + taza + ta37.

to14 + too3 + ... + loge + To33 + ... + ta3s.

n by = t36 4+ tao +tas +teo +te1 +ti06 +t1ag Ftias + .. Ftise Flisa + .. F
t158 + tieo + ... + L166-

L] b4:t65+...+t71.

w by = teo+te3+tro+tra+1too+to3 +toa+Tos+. .. +Tog +t100 +Ti02 +t105 +
tiog+ ... +ti1attizo+ti33 +tiza+tiz6 +. . . +tizg +t1a0 + a2+ . . +T1ss.

L] b6:t77+...+t89+t117+...+t129.

Como el valor de iter (nimero de iteraciones) no crece mucho cuando
los valores de n y m (nimero de filas y columnas) incrementan, (ya que el
objetivo es aproximar la regién por el menor nimero de rectangulos posibles),
se considerard como constante. Tomando & = méx{n, m}, una nueva cota
superior es:

C < by + (b1 + b3)k + (by + by - iter + bs)k* + bek®

Al ser, el costo C, acotado superiormente por una ecuacién cubica, el
orden del algoritmo es O(k?).

8.3. Analisis de la funcién optimoRot()

1 function [Feature ,Imax, AreaMaxima,anguloMax ,Bmax] = optimoRot (
n,m, I Feature ,Imax, AreaMaxima, angulo , anguloMax , Bmax)

2

3 A=zeros (n,8) ;

14 largo = 0;

5 maximo = 0;

6

7 % Trazar lineas horizontales

s for i=1:n

9 suma = sum(I(i,:));

10 if suma < 255%(m—1)

11 for j=1m
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12 if I(i,j) =0

13 largo = largo + 1;

14 A(largo ,1:4) = [i,],i,j+(255*%m-suma) /255 —1];
15 break

16 end

17 end

18 end

19 end

21 % Trazar rectangulos
22 for i=1:largo

23 fila = A(i,1);

24 coll = A(i,2);

25 col2 = A(i,4);

26 areal = 0; area2 = 0;

27 ladol = 0; lado2 = 0;

28 if I(fila —1,coll) = 0 && I(fila —1,c0l2) = 0
29 sumal = sum(I(1:fila ,coll));

30 suma2 = sum(I(1:fila ,col2));

31 if suma2 > sumal

32 suma = suma?2;

33 else

34 suma = sumal;

35 end

36 ladol = (255% fila — suma) /255 — 1;
37 if col2 > coll

38 areal = ladolx*(col2 — coll);
39 end

40 if coll > col2

a1 areal = ladol=x(coll—col2);

42 end

43 end

14 if I(fila4+1,coll) = 0 && I(fila+1,c0l2) = 0
45 sumal = sum(I(fila:n,coll));

46 suma2 = sum(I(fila:n,col2));

a7 if suma2 > sumal

48 suma = suma?2;

49 else

50 suma = sumal;

51 end

52 lado2 = (255%(n—fila) — suma)/255;
53 if col2 > coll

54 area2 = lado2x*(col2 — coll);
55 end

56 if coll > col2
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57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73 end
74

751 =

76 B =

77

area2 = lado2x*(coll—col2);

end

end

if areal >= area?2
A(i,5:6) = [fila—ladol,
A(i,7:8) = [fila—ladol,
area = areal;

else
A(i,5:6) = [fila+lado2,
A(i,7:8) = [fila+lado2,
area = area?2;

end

if area > maximo
maximo = area;
indice = 1i;

end

indice;

A(iy:);

78 % Area mazima por angulo
79 if area > AreaMaxima

so  AreaMaxima = area;
s1  Imax = I;
s2 anguloMax = angulo;

s3  subplot(132)
s imagesc(Imax); colormap(gray); axis image;
s5  hold on

s6 Bmax = B;

s7  Feature (:,:) = 255;
ss  if A(i,1) < A(i,b)

coll];
col2];

coll |;
col2];

89 Feature (A(i,1):A(i,5) ,A(i,2):A(i,4)) =
o0 else

01 Feature (A(i,5):A(i,1),A(i,2):A(i,4)) =
92 end

93 end

79

Partiendo de este codigo, y definiendo como ¢; al tiempo que se requiere
para ejecutar la linea i (costo), tenemos que el tiempo total de ejecucion es

C = > t;s;, con i € {1,...,93}, y donde s; es el niimero de veces que se

ejecuta la linea i. Considerando el peor de los casos:

= Los valores de sy, s3, ..

-, 55, 810, 73, S75, S765 S79, -

.., So3 estan acotados
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superiormente por uno.
= Los valores de sg, ..., S19, S17 vV S18 estan acotados superiormente por n.
= Los valores de s11, ..., s16 estan acotados superiormente por n - m.
= Los valores de sq9, ..., s79 estan acotados superiormente por largo.

Para cualquier ¢ no mencionada anteriormente, el valor de s; es cero.
Teniendo estos valores, una primer cota superior para el costo estd dada por:

con:

C < ap+ (a1 + agm)n + ag - largo

ag =11 + 13+ -+ 15+ 1o+ 73 + o5 + lrg + lrg + ... + To3.
ap =tg+ -+t + lir + lis.
ag =t + - + e

az =1log + -+ +lra.

Por otra parte, el valor de largo (largo del cuadrado) estda acotado por
n (ndmero de filas), ya que el cuadrado estd contenido dentro de la imagen.
Tomando k£ = max{n, m}, una nueva cota superior es:

C < ag+ (a1 + az)k + azk?

Al ser, el costo C', acotado superiormente por una ecuacién cuadratica, el
orden del algoritmo es O(k?).

8.4.

Anédlisis de la funcién limpiarImg()

1 function Rot = limpiarImg(Rot,n,m)

2

3 keep = 1;

1 % Izquierda

5 for i = 1:n

6 for j = 1:m

7 if Rot(i,j) = 0 && keep =1
8 Rot(i,j) = 255;
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9 else

10 keep = 0;

11 end

12 end

13 keep = 1;

11 end

15 % Derecha

16 for i = 1:n

17 for j = 1:m

18 if Rot(n—i+1mj+1) = 0 && keep = 1
19 Rot (n—i+1,m-j+1) = 255;
20 else

21 keep = 0;

22 end

23 end

24 keep = 1;

25 end

Partiendo de este codigo, y definiendo como t; al tiempo que se requiere
para ejecutar la linea i (costo), tenemos que el tiempo total de ejecucion es
C = > t;s;, con i € {1,...,25}, y donde s; es el nimero de veces que se
ejecuta la linea 7. Considerando el peor de los casos:

= Los valores de sq, 83,514 ¥ S95 estan acotados superiormente por uno.

= Los valores de ss, 19, S13, S16, S23 ¥ S24 estan acotados superiormente
por n.

= Los valores de sg, ..., S11, S17, . . ., Soo estan acotados superiormente por
n-m.

Para cualquier ¢ no mencionada anteriormente, el valor de s; es cero.
Teniendo estos valores, una primer cota superior para el costo esta dada por:

C< d() + (dl + dgm)n
con:
w dy =11 +t3+ g + tos.

w dy = t5+t1g + tig + tie + Loz + tos.
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w dy =tg+ -+l +tir+ -+t
Tomando k& = max{n, m}, una nueva cota superior es:

C< d0+d1]€+d2]€2

Al estar, el costo C', acotado superiormente por una ecuacion cuadratica,
el orden del algoritmo es O(k?).
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