Capitulo 3

REPRESENTACION Y
CARACTERIZACION DE
OBJETOS

En este capitulo se estudia el caso particular de aplicacién de la
Red Preservadora de la Topologia aplicada al espacio
bidimensional, de modo que se realiza una representacién de los
objetos de la escena mediante un gas neuronal. En caso de que
se desee obtener una representacion del objeto,
independientemente del tiempo requerido, se empleara una
Neural Gas, que preserva mejor la topologia de un espacio de
entrada. Si, por contra, existen restricciones temporales o
espaciales, se hara uso de una Growing Neural Gas.

Posteriormente, se estudia su aplicacidon al analisis de imagenes,
realizando simplificaciones del grafo (red) obtenido para un mejor
manejo de la informacién. Asimismo, se presentan diversas
caracteristicas que pueden ser extraidas del grafo original.
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A continuacién, se estudia la aplicacion de la Red Preservadora
de la Topologia a la sintesis de imagenes, aprovechando la
capacidad de compresién de la informacién que poseen los
modelos auto-organizativos.

Finalmente, se presenta un ejemplo de aplicacion de la
adaptacion de un gas neuronal a la forma de los objetos,
empleandolo para la clasificacion de estos a partir de sus
contornos.

3.1 REPRESENTACION DE UN OBJETO 2D CON UN GAS
NEURONAL

La capacidad de preservaciéon de la topologia que poseen los
gases neuronales va a ser empleada, particularmente en este
trabajo, para la representacion de objetos bidimensionales.
Identificando los puntos de la imagen que pertenecen a los
objetos, se posibilita la adaptacion de la red a este subespacio de
entrada, obteniendo una triangulacion de Delaunay inducida por
el objeto.

Sea un objeto O = |_AG ,AVJ que esta definido por una apariencia
geométrica A; y una apariencia visual A, . La apariencia
geométrica A; viene dada por unos parametros morfoldgicos
(deformaciones locales) y por unos parametros posicionales
(traslacion, rotacion y escalado):

As =[G Gs | (3.1)

La apariencia visual A, esta establecida por un conjunto de
caracteristicas del objeto como pueden ser el color, la textura, el
brillo,...

En (Escolano, 1997) se indica que dados un dominio soporte
SOR?, una funcién de intensidad de imagen I(x,y)OR tal
que 1:S - [O,Imax , Y un objeto O, su campo de potencial
normalizado _ ¢ (x,y =f; (I (x,y es la_ transformacion
Y; 'S - 101] que asocia a cada punto (X,y)US el grado de
cumplimiento de la propiedad visual T del objeto O por su

intensidad asociada I(x,y) .
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Considerando:

» El espacio de las sefiales de entrada como el conjunto de
puntos de la imagen:

V =S
&=(x,y)os

e La funcién de densidad de probabilidad en funcién del
campo de potencial normalizado obtenido para cada uno
de los puntos de la imagen:

p(&)=plx.y)=gr (x.y)

se realiza el aprendizaje de un gas neuronal, ya sea una Neural
Gas o una Growing Neural Gas, siguiendo el algoritmo general o
cualquiera de sus variantes expuestas en el Capitulo 2. De modo
que, realizando este proceso, se obtiene la red neuronal que
preserva la topologia del objeto O a partir de una cierta
propiedad T del mismo. Es decir, a partir de la apariencia visual
A, del objeto se consigue una aproximacién a su apariencia
geométrica A; .

De ahora en adelante, se denominara Grafo Preservador de la
Topologia al grafo no dirigido GPT =(A,C), definido por un
conjunto de vértices (neuronas) A y un conjunto de aristas C
que los conectan, que preserva la topologia de un objeto a partir
del campo de potencial normalizado considerado.

En la Figura 3.1 se muestra una descripciéon global del sistema
de obtencion del GPT de un objeto a partir de una escena, donde
se observa que se pueden obtener GPT para diferentes
propiedades T de los objetos sin modificar el algoritmo de
aprendizaje de los gases neuronales, ya que obteniendo ¢/ (X,y
distintas, se provocan adaptaciones de la red para cada uno de
estos campos de potencial normalizados (Figura 3.2).
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Calculo del campo | ¢ (x,y) o GPT
| T\ Aprendizaje del gas
magen de potencial —» P neur]onal g
normalizado

Figura 3.1. Descripcion global del sistema de obtencidn del Grafo Preservador de
la Topologia de un objeto.

Figura 3.2. Diferentes adaptaciones del gas neuronal a un mismo objeto.
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3.2 APLICACION AL ANALISIS DE IMAGENES

Tal y como se expresa en (Gonzalez y Woods, 1996) la
representaciéon de una regiéon u objeto admite dos posibilidades:
en términos de sus caracteristicas externas (contorno) o en
términos de sus caracteristicas internas  (superficie).
Generalmente, se elige una representacién externa cuando el
objetivo principal se centra en las caracteristicas de la forma y
una representacion interna cuando el principal interés se centra
en propiedades como el color, la textura,...

Una vez se extrae de la escena el objeto, el siguiente paso es el de
descripcién o caracterizacion del mismo. Las caracteristicas
extraidas deben ser, en la medida de lo posible, invariantes a
modificaciones de tamafio, traslacion y rotacién; de modo que se
pueda llevar a cabo una correcta clasificacion o reconocimiento
de los mismos al realizar una comparacion con modelos
almacenados en una base de conocimiento.

A continuacion, se indica el empleo del aprendizaje de los GPT
para extraer y caracterizar tanto contornos como superficies, asi
como posibles caracteristicas que se pueden obtener del mismo
que permitan mejorar reconocimientos posteriores.

3.2.1 EXTRACCION Y CARACTERIZACION DE CONTORNOS

Como se ha expresado anteriormente, una forma de representar
los objetos es mediante su contorno. El contorno de un objeto
puede ser obtenido mediante un GPT eligiendo de forma
adecuada la propiedad visual T para la que se obtendra el
campo de potencial normalizado {/; de la escena.

Tomando T =0 como la funcion gradiente, el campo de
potencial normalizado ¢/ indica, para cada uno de los puntos de
la imagen |, si pertenece o no al contorno del objeto (Figura
3.3b).

A partir de este campo de potencial, se extrae el Grafo
Preservador de la Topologia GPT ;que se adapta al contorno del
objeto (Figura 3.3d). En ocasiones, cuando el contorno del objeto
posee zonas con una curvatura importante, se crean aristas entre
neuronas que no se encuentran proximas en el contorno (Figura
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3.3c). Este problema es sencillo de resolver, eliminando del GPT
obtenido todos los ciclos indeseados que se produzcan.

(b)

(c) (d)

Figura 3.3. Extraccion del GPT del contorno de un objeto.

El modelo es capaz de extraer, asimismo, los diversos contornos
que pueda tener un objeto (Figura 3.4), debido a la capacidad de
division que poseen los gases neuronales.

Figura 3.4. Obtencion de los diversos contornos de un objeto.
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Aunque, este GPT; podria ser utilizado como caracteristica del
objeto, es wusual en la literatura encontrar diferentes
caracteristicas que son extraidas de los contornos para facilitar
clasificaciones o reconocimientos posteriores (Loncaric, 1998)
(Sonka et al., 1998) (Gonzalez y Woods, 1996). Entre éstas se
pueden encontrar algunos descriptores simples como su longitud,
su diametro, codigos de cadena, curvatura, firmas, momentos,...

DIAMETRO

Dado un GPT ; del contorno del objeto O, se obtiene su diametro
como la distancia maxima existente entre dos vértices (neuronas)
cualesquiera del mismo:

diametro(GPT ;) =max; ;- (”vv, —WJ-H) (3.2)

Esta medida es invariante a traslacién y rotaciéon, aunque no lo
es al escalado.

A partir del diametro, otra caracteristica que se puede obtener es
la orientacién del eje mayor del contorno, que es la linea que
conecta ambos vértices.

LONGITUD

Dado un GPT; del contorno del objeto O, se obtiene su longitud
como la suma de la longitud de todas las aristas que forman
parte del mismo:

long (GPT ;) = D(%E\Lwi —W; H (3.3)

Esta caracteristica es invariante a traslacion y rotacion, pero no
lo es al escalado de los objetos. Con el objetivo de hacer
invariante esta medida también al escalado se ha transformado la
expresion anterior, normalizando la longitud del contorno con
respecto a su diametro:
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_long (GPTD)

long _norm (GPT ;) = diametro(GPT ;)
O

(3.4)

En la Tabla 3.1 se presentan los diametros y longitudes obtenidos
a partir del GPT; calculados para algunos de los objetos que
estan siendo cuestion de estudio. Para comprobar la efectividad
de la longitud normalizada como medida invariante de la forma
de los objetos, se han realizado tres instancias, a distintos
tamanos, de cada uno de los espacios de entrada.

Objeto Longitud Diametro Longitud normalizada

Cuadrado 319/639/1280  112/225/452 2.83/2.84/2.83

Circulo 274/551/1100 89/179/358 3.06/3.06/3.07

Mano 660/1320/2647 136/272/546 4.85/4.85/4.84

Tabla 3.1. Longitud, diametro y longitud normalizada de los contornos.

CURVATURA

Dado un GPT del contorno del objeto O, la curvatura viene
dada por el ritmo de variacidon de su pendiente. Como se observa
en la Figura 3.5 la caracterizacién mediante curvatura del
contorno de los objetos es bastante inestable, debido a que el
GPT realiza una aproximacién mediante rectas del contorno;
sin embargo, esto puede ser resuelto mediante alguna técnica de
suavizado.

Para poder utilizar la curvatura como caracteristica clasificadora,
se debe tomar un mismo punto de partida en todos los casos.
Para ello, por ejemplo, se puede comenzar el calculo de la
curvatura en el punto (neurona) que se encuentra mas alejado
del centro de masas del grafo.

El analisis de las curvaturas en los diferentes puntos del
contorno permite dos modos de simplificacion del mismo:

» deteccion de las esquinas del objeto y conexion de éstas,

» deteccion de las aristas 0 segmentos rectos del objeto.
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Figura 3.5. Curvaturas de los contornos.

OBTENCION DE ESQUINAS

Las esquinas son extraidas a partir de la funciéon de curvatura del
objeto, detectando aquellos nodos donde la curvatura supera un
cierto umbral. Estas neuronas determinan las esquinas del objeto
y, mediante su conexion, se realiza una simplificacion del GPT
(Figura 3.6).

OBTENCION DE ARISTAS

La deteccién de aristas se consigue estudiando la curvatura
acumulada entre neuronas sucesivas, de modo que cuando se
supera una cierta curvatura umbral, la primera y ultima neurona
de dicha sucesién determinan los extremos de la arista. Esta
simplificacion es dependiente del punto de inicio, por lo que se ha
empleado la neurona con mayor curvatura como partida en la
busqueda de aristas.
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Figura 3.6. Simplificacion del GPT ;mediante la deteccién de esquinas.

Figura 3.7. Simplificacion del GPT mediante la obtencion de aristas.

FIRMA

Dado un GPT del contorno del objeto O, su firma puede ser
calculada como la distancia de cada uno de sus vértices al centro
del grafo. Al igual que en el caso del calculo de la curvatura, se
debe comenzar desde un mismo punto de partida. Si, ademas la
distancia es dividida entre la maxima distancia de un nodo del
GPT, al centroide, se obtiene una medida invariante a
traslacion, rotacién y escalado (Figura 3.8).

CODIGOS DE CADENA

Los codigos de cadena se emplean para representar un contorno
mediante una sucesion de segmentos de direccion especificada.
Usualmente, esta representacion se basa en segmentos de
conectividad cuatro u ocho. En el caso de la Figura 3.9 se ha
empleado conectividad ocho. Esta caracteristica también depende
del punto de partida, aunque existen diversos criterios para
normalizar la cadena resultante (Gonzalez y Woods, 1996).
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Figura 3.9. Codigos de cadena.
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MOMENTOS

Los momentos son uno de los métodos mas utilizados para
caracterizar contornos. Son calculados a partir de una
representacion unidimensional de los contornos, como pueden
ser las curvaturas o las firmas.

Si se considera V como la funcién unidimensional elegida, k el
numero de nodos del GPT , se obtiene el momento n-ésimo de v
como:

_ il (3.9)

donde

(3.6)

En la Tabla 3.2 se representan los momentos de los contornos
calculados a partir de las firmas no normalizadas de los objetos.

Objeto m y7:] 7] H

Cuadrado 92.78/92.90 103.61/105.49 525.07 / 524.27 21101/ 22000

Circulo 86.79/86.79 4,7312.76 -5.20/0.82 50.39/15.46

Mano 90.04/87.62 1319.42/1394.14  -10277/-9561 4048945/ 4575068

Tabla 3.2. Momentos de los contornos.

3.2.2 EXTRACCION Y CARACTERIZACION DE SUPERFICIES

La extraccion del Grafo Preservador de la Topologia GPT de la
superficie de un objeto se puede obtener tomando como
propiedad T para construir el campo de potencial cualquier
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caracteristica interna del objeto, como puede ser su textura, su
nivel de gris, su color, su saturacién,...; asi como combinaciones
de éstas.

Como resultado del aprendizaje del gas neuronal de este campo
de potencial, se obtiene un GPT que realiza una esqueletizacion
del objeto deseado (Figura 3.10).

LN,
_.%agmr <P

Figura 3.10. Grafos Preservadores de la Topologia de diversos objetos
bidimensionales.

Del mismo modo que el modelo es capaz de representar los
diversos contornos de un objeto, es posible caracterizar las
diversas partes de un objeto, o varios objetos presentes en la
escena que posean los mismos valores para la propiedad visual
T (Figura 3.11).

Figura 3.11. Representacion de varios objetos.
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Si bien el Grafo Preservador de la Topologia GPT caracteriza el
objeto, el empleo de éste para el reconocimiento o clasificacion de
los objetos viene limitado por restricciones temporales. Esto es
debido a que la comparacién entre grafos o cliques es un
problema que se ha demostrado que es NP, pero se desconoce si
es P o NP-completo (Fortin, 1996). Es por esto, que, a
continuacién se introducen diversos subgrafos del GPT que
reducen el tiempo de comparacion de los mismos al tener un
menor numero de aristas.

Asimismo, al igual que se ha realizado con los contornos, se
presentan diversas caracteristicas que pueden ser obtenidas del
GPT del objeto. Hay bastante trabajo realizado en este sentido,
que puede ser aprovechado, dado que la representacion
establecida por el grafo estd muy relacionada con estructuras de
geometria computacional.

SUBGRAFOS DEL GPT

Tal y como se ha expresado en el punto 2.3.1, el GPT establece
una triangulacion de Delaunay inducida de los vértices del grafo.
En (Fortune, 1997) (O’'Rourke y Toussaint, 1997) se establece la
siguiente relacion entre grafos:

NNG OOMST ORNG GG ODT

donde NNG es el grafo de vecinos méas cercanos, MST es el
arbol de expansion minimo, RNG es el grafo de vecindad relativa,
GG es el grafo Gabriel y DT es la triangulaciéon de Delaunay
(Figura 3.12).

GRAFO GABRIEL

El Grafo Gabriel GG es un subgrafo de la triangulacion de
Delaunay establecida por el Grafo Preservador de la Topologia
GPT que:

e posee su mismo conjunto de vértices A,

» posee aquellas aristas (p,q)DC gue cumplen que
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B(p;qlé(p,q)jnc =@ (3.7)

donde B(X ,r) es un circulo de centro X yradiorl ,y

2
5(p,(1): Z‘Wpi ~Wyi
=1

esto es, los puntos p y ( definen el diametro de un
circulo que no es cruzado por ninguna otra arista.

En (Mou y Yeung, 1994) se presenta una red neuronal auto-
organizativa, denominada Red Gabriel, que modifica durante el
aprendizaje las conexiones entre las neuronas de modo que se
obtenga el grafo Gabriel de las mismas. Sin embargo, los
ejemplos presentados no son muy representativos y el coste
computacional es elevado.

GRAFO DE VECINDAD RELATIVA

El grafo de vecindad relativa RNG es un subgrafo de la
triangulacién de Delaunay establecida por el Grafo Preservador
de la Topologia GPT que:

e posee su mismo conjunto de vértices A,

+ posee aquellas aristas (p,q)DC gue cumplen que

Apq NC=¢, donde A, =B(p,3(p.q))nB(,3(p.q)) es
una luna o interseccion entre dos circulos; esto es, no
existe ningln punto Z que esté mas cercano a P que (,
y no existe ningln punto Z que esté méas cercano a (

que p.

ARBOL DE EXPANSION MINIMO

El arbol de expansion minimo MST es un subgrafo de la
triangulacion de Delaunay establecida por el Grafo Preservador
de la Topologia GPT que:

e posee su mismo conjunto de vértices A,
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e posee aquellas aristas (p,q)DC que forman un arbol de
longitud total minima, de entre todos los posibles arboles
gue se pueden formar a partir del grafo GPT .

GRAFO DE VECINOS MAS CERCANOS

El grafo de vecinos mas cercanos NNG es un subgrafo de la
triangulacion de Delaunay establecida por el Grafo Preservador
de la Topologia GPT que:

* posee su mismo conjunto de vértices A,

* posee aquellas aristas (p,q)DC que cumplen que

B(p.o(p.g))nC=¢.

Grafo de Gabriel Grafo de vecindad relativa

Arbol de expansion minimo Grafo de vecinos mas cercanos

Figura 3.12. Subgrafos del GPT.

CARACTERIZACION DE LA TOPOLOGIA DEL GPT

Dentro de este apartado se incluyen todas aquellas medidas que
pueden ser obtenidas de la propia topologia del Grafo Preservador
de la Topologia. Esta informacién aporta datos sobre las



REPRESENTACION Y CARACTERIZACION DE OBJETOS 87

caracteristicas morfolégicas de los objetos. Entre ellas, se pueden
obtener:

 NuUmero de aristas: un mayor numero de aristas sugiere
una forma del objeto mas compacta, ya que existe una
mayor capacidad de conexién (Tabla 3.3).

e Histograma de vecindad: obtencion del ndmero de
neuronas que poseen cada una de las vecindades. En la
Figura 3.13 se observa que las figuras mas compactas
poseen unas vecindades mas altas. Por otro lado, si el
objeto posee esquinas (cuadrado) o zonas muy estrechas
(los dedos de la mano) se generan neuronas con baja
vecindad.

* Medidas estadisticas de las vecindades: datos como la
vecindad media, la mediana, la desviacion tipica,...
aporta informacién similar a la del histograma de
vecindades (Tabla 3.4).

 Medidas estadisticas de las longitudes de las aristas: la
presencia en un GPT de aristas de menor longitud
sugiere la presencia de mas aristas y, por tanto, una
forma compacta (Tabla 3.3).

« Numero y tipos de poligonos: aunque el GPT deberia
realizar una triangulacién del espacio de entrada, al
estar inducida por el objeto, provoca que algunas de las
aristas de la triangulacién de Delaunay desaparezcan vy,
por tanto, se presenten lineas, asi como otros poligonos.

Ne de Longitud ) Desviacién
Mediana

Objeto . . L
aristas Media tipica

Cuadrado 258/ 258 17.67/17.63 17.46/17.49 1.88/1.91

Circulo 256 / 257 16.71/16.77  16.76/17.03  2.02/2.06

Anillo 226 /227 17.17/17.17 17.00/17.12 2.06/2.09

Mano 228 /228 19.07/19.06  18.87/18.97 2.25/2.26

Tabla 3.3. Informacidén extraida del numero y longitud de las aristas.
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Histograma de vecindad
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Figura 3.13. Histograma de vecindad.
) N° de Vecindad ) Desviacion
Objeto . . Mediana .
vecindades media tipica
Cuadrado 516/516 5.16/5.16 6/6 1.20/1.22
Circulo 512 /514 5.12/5.14 6/6 1.25/1.30
Anillo 454 | 452 454 4.52 4/4 1.27/1.26
Mano 456 | 456 4.56 / 4.56 4/4 1.18/1.17
Tabla 3.4. Informacion extraida de las vecindades.
MOMENTOS

Al igual que en el caso de los contornos, el calculo de los
momentos de una superficie es uno de los métodos mas
utilizados para su caracterizacion.

Dado un GPT se define su momento de orden (p +q) como:

My = D x Py (3.8)

O(x,y)oA

para p,q=0,12,..
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Sus momentos centrales pueden ser expresados como:

Hpq = Z(X _X)p(y_Y)q (3.9)
O(x,y)oA
donde
m m
x =0 y="0 (3.10)
Moo Moo

Finalmente, los momentos centrales normalizados se definen
como:

Hyg
=— (3.11)
pq /'1({)
donde
y= p;rq +1 (3.12)
para p+q=23,..

A partir de estos momentos, se pueden obtener un conjunto de
siete momentos invariantes (Hu, 1962):

G =1n +e (3.13)
@ =9 —11 J* +4172, (3.14)
@, =730 +371, ) + (317 — 1103 ) (3.15)

0 =3 +132 )V + (0 +1005 ) (3.16)
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@ = (’730 =31 )(’730 1 )[(’730 1 )2 - (’721 103 )2J+

(3.17)
+(3’721 ’703 ’721 13 )[3(’730 +’712 (’721 13 )2]
@ = (’720 _’702 "'[’730 +’712 (’721 103 )2]"'
(3.18)
+4n, (’730 1 )(’721 ""703)
@ = (3’721 —3 )(’730 11 )[(’730 1 )2 _3(’721 103 )ZJ"' (3.19)

+(3’712 3 )(’721 13 )[3(’730 +y )2 _(’721 +1o3 )2]

Estos momentos obtenidos a partir de los GPT son validos para
la clasificacion y reconocimiento de los objetos (Tabla 3.5).

Cuadrado Circulo Anillo Mano
I720 23.18/23.44 20.71/20.89 38.13/37.95 45.72 | 45.45
l702 21.70/21.32 18.35/18.64 36.24 /36.33 23.92/23.98
I711 -0.12/0.13 0.22/-0.26 0.01/-0.05 1.23/1.58
l730 -0.32/-0.45 -0.75/-0.15 -0.81/3.60 21.21/18.62
I712 -0.08/-1.42 0.11/0.32 1.08/3.12 47.06 / 46.21
l721 -0.80/0.30 0.32/0.66 -0.34/-0.42 -15.29/-15.41
I703 0.94/1.02 1.15/-0.30 -4.12 / -7.59 7.96/9.93
¢l 44.88/44.76  39.07/39.53 74.37174.29 69.63/69.43
¢2 2.26 / 4.56 5.7715.35 3.59/2.61 481.66 / 471.06
¢3 2.42/25.86 4.64/3.44 32.32/246.48 27807 / 26042
¢4 0.18/5.24 2.57/0.15 19.98/109.40 4714.47 | 4232.51

¢s -0.22/11.45 -4.00/0.04 337.05/2087.62 -31364862 /-28128226

0.23/2.36 -4.98/-0.28 -37.62/-20.84 97994 / 87341

H

¢ 0.09/-39.30 5.15/-0.13 358.62/1523.76  -32844276 / -25550254

Tabla 3.5. Momentos del GPT.
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EXTRACCION DEL CONTORNO DEL GPT

Dado un GPT de un objeto, se define su contorno como el
conjunto de aristas que pertenecen Unicamente a un poligono.
Resultados de la aplicacion de esta operacidon a varios objetos se
presentan en la Figura 3.14.
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Figura 3.14. Contorno del GPT.

ESQUELETIZACION (EJE MEDIO)

Tal y como se ha explicado anteriormente el GPT establece una
esqueletizacion del objeto. Sin embargo, la representaciéon del
objeto mediante un esqueleto mas ampliamente utilizada es la
obtenida a partir de la transformada del eje medio, mucho mas
simple que el resultado obtenido en este trabajo. Este esqueleto
viene definido por aquellos centros de circulos inscritos en el
objeto que no estan incluidos completamente en otro circulo. El
resultado final presenta una figura estilizada del objeto.

Dado el gran nuamero de trabajos que emplean la transformada
del eje medio, se ha planteado la obtencién del eje medio del
objeto a partir de su GPT . Para ello, se calcula el diagrama de
Voronoi de las aristas que forman el contorno del grafo (Figura
3.15). Mediante la unién de aquellos puntos que son frontera
para tres 0 mas regiones de Voronoi se obtiene el esqueleto del
objeto (Figura 3.16).

De igual modo, se puede operar con el GPT; obtenido a partir del
contorno del objeto.
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Figura 3.15. Diagrama de Voronoi del contorno del GPT.

Figura 3.16. Esqueletos.

3.3 APLICACION A LA SINTESIS DE IMAGENES

La capacidad de compresion de informacién de las redes
neuronales auto-organizativas se ve claramente demostrada en
este trabajo. La representacion de un objeto bidimensional
mediante un GPT extrae la informacion topologica mas
importante para realizar el analisis de la forma del objeto.



REPRESENTACION Y CARACTERIZACION DE OBJETOS 93

En este punto, se plantea el problema inverso: ;como generar la
forma del objeto a partir de su GPT ? Es decir, como aplicar este
trabajo a la sintesis de objetos.

Para ello, se procede siguiendo dos alternativas, dependiendo de
la informacién disponible en el momento de realizar la sintesis:

+ Si en el momento de la adaptacion del GPT se guarda
informacion asociada a cada neurona, relativa a la
distancia I al punto del contorno del objeto mas cercano
a la misma; se procede a dibujar para cada una de las
neuronas un circulo con radio I .

+ Si unicamente se dispone del GPT , sin informacion
adicional, se procede a dibujar circulos con centro en
cada una de las neuronas y con un radio I' que esta en
funcion del conjunto de aristas que salen de cada una de
ellas:

2
_D%‘!Wi Wj” (3.20)

' card (N ;)

Asimismo, si se guarda informacion de la intensidad o color del
punto de la imagen que corresponde a cada una de las neuronas,
se puede dotar a cada uno de los circulos de dicho tono, de modo
gue la sintesis posea la misma apariencia visual que el objeto real
(Figura 3.17). Para mejorar la calidad de la sintesis, eliminando el
efecto del dibujo de mudltiples circulos, se realiza un filtrado
(mediana, erosion / dilatacion,...).

Por supuesto, existen técnicas mas complejas de sintetizacion de
objetos y de coloreado de los mismos, que podrian ser empleados;
las cuales se han dejado para trabajos posteriores.
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Figura 3.17. Sintesis a partir de un GPT.

3.4 EJEMPLO DE APLICACION: CLASIFICACION DE
OBJETOS

En este punto, se aplica el modelo a la clasificacion de objetos
segln su estructura externa. Para ello, se realiza la adaptacion
de una Growing Neural Gas al contorno de los objetos,
obteniendo una caracterizacion de su forma.

Se ha empleado una base de datos de 1100 imagenes de
contornos de peces utilizada en trabajos relacionados con la



REPRESENTACION Y CARACTERIZACION DE OBJETOS 95

busqueda de similitud entre formas (Mokhtarian et al., 1996)
(Veltkamp y Hagedoorn, 1999). Cada uno de los ficheros contiene
un objeto representado por un numero variable (entre 400 y
1600) de coordenadas x e y.

3.4.1 DESCRIPCION GLOBAL DEL SISTEMA

El procedimiento a seguir es similar al presentado al inicio de
este capitulo. En primer lugar, se debe extraer el campo de
potencial normalizado {J/;;, es decir, la probabilidad de cada uno
de los puntos de pertenecer al contorno del objeto. Sin embargo,
este paso no es necesario en esta aplicacién, ya que la base de
datos provee ya los contornos.

A continuacion se procede a extraer el grafo preservador de la
topologia del contorno del objeto, mediante la adaptacion del gas
neuronal, en este caso una Growing Neural Gas.

Con esta estructura se puede actuar de dos modos: empleando el
propio grafo preservador de la topologia como entrada al
clasificador, o extrayendo un vector de caracteristicas a partir del
mismo (Figura 3.18). En este apartado, se abordaran ambas
posibilidades.

ilmagen

Extraccion del
contorno

Uy

Calculo del Grafo
Preservador de la

Topologia
GPT GPT
Clasificacion Extraccion de
caracteristicas
Clase
i Vector de

caracteristicas
Clasificacion
iclase

Figura 3.18. Sistema de clasificacion de formas.
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La clasificacion se va a realizar, igualmente, con una Growing
Neural Gas, pero en este caso con su empleo usual como
clasificadora de patrones.

3.4.2 OBTENCION DEL GPT DEL cONTORNO

A partir del campo de potencial normalizado se realiza el
aprendizaje de la Growing Neural Gas, siguiendo el algoritmo del
punto 2.2.2 con & =01, & =001, A=10000, a=0, f=0.En
este caso en particular, se educa la red con la condicién de que
finalice la adaptacion cuando posea 100 neuronas.

Debido a la complejidad de algunos de los contornos se producen
aristas indeseadas, que deben ser eliminadas para obtener una
representacion adecuada (Figura 3.19). Para ello, se localiza un
ciclo que posea tantas aristas como neuronas posee la red. Se ha
observado que esta operacion es muy costosa en determinados
casos, por lo que se esta buscando algun tipo de solucién, alguna
de las cuales se presenta en el capitulo de “Lineas de
continuacion”.

Figura 3.19. Obtencion y simplificacion del grafo del contorno.



REPRESENTACION Y CARACTERIZACION DE OBJETOS 97

3.4.3 CLASIFICACION DE CONTORNOS A PARTIR DEL GPT

En este caso, la red neuronal clasificadora, una Growing Neural
Gas, tiene como entrada un grafo preservador de la topologia, que
es, asimismo, otra Growing Neural Gas. Esta es una situacion
que no se suele dar en la literatura, en la que la entrada a una
red neuronal sea otra red neuronal. Por ello, se deberia continuar
con esta linea de trabajo para extraer posibles conclusiones que
llevaran al desarrollo de nuevos modelos.

El grafo obtenido en el paso previo es normalizado a traslacion,
orientacién y escalado, del siguiente modo:

» se obtiene su centro de masas situandolo en el origen de
coordenadas,

» se localiza la neurona mas alejada al centroide, rotando
todo el grafo para situarla en la horizontal,

» se inscribe el contorno en un circulo de radio estandar

Se realiza el aprendizaje de la red clasificadora, que posee 200
neuronas, empleando los mismos parametros que para la
extraccion del contorno, con los 1100 GPT normalizados
obtenidos de los respectivos contornos; de modo que, finalmente,
cada una de las neuronas posee como vector de referencia el
contorno determinado por un GPT .

Una vez completado el aprendizaje de la red, se realiza un ciclo de
etiguetado, asociando cada uno de los patrones de entrada con la
neurona cuyo contorno es mas similar.

En la Figura 3.20 se muestra el resultado de la clasificacion de
diversos peces segun este meétodo: en la parte superior se
muestra los GPT  representantes de algunas neuronas,
asociando a éste diversos peces para los que dicha neurona es la
mas cercana.
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Figura 3.20. Clasificacion de los objetos a partir del GPT.

3.4.4 CLASIFICACION DE CONTORNOS A PARTIR DE
CARACTERISTICAS EXTRAIDAS DEL GPT

La segunda alternativa en el empleo del GPT como
caracterizador del contorno de los objetos, es la extraccion de un
vector de caracteristicas a partir del mismo, que reduzca la
dimensionalidad de los patrones de entrada y mejore la
caracterizacion. En este caso, se han probado dos de los métodos
presentados previamente: los analisis de firmas normalizadas y
de curvaturas. En ninguno de estos casos es necesario realizar
un proceso de transformacion del GPT  original para
normalizarlo.

El tamafio de estos vectores de caracteristicas es igual al nUmero
de neuronas del GPT . En ambos casos, se observa que tras
realizar el aprendizaje de la red clasificadora, se obtienen como
vectores de referencia, funciones suavizadas de las firmas y
curvaturas (Figuras 3.21 y 3.22). En el primer caso no es un
problema, pero si que se han encontrado dificultades en el caso
del analisis de curvaturas ya que las funciones son mucho mas
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fluctuantes entre valores positivos y negativos. Esto produce que
el suavizado lleve la mayor parte de los valores de las curvaturas
a cero. Sin embargo, los valores significativos (picos o valles) de la
funcién permiten realizar una correcta clasificacién de los peces.

3.5 CONCLUSIONES

En este capitulo se ha demostrado la capacidad de
representaciéon de objetos bidimensionales, mediante un gas
neuronal. Estableciendo wuna funcion de transformacion
adecuada, el modelo es capaz de adaptarse tanto a las
caracteristicas internas como externas del objeto, obteniendo lo
que se ha denominado Grafo Preservador de la Topologia.

El modelo, por su propio método de adaptacién, es capaz de
dividirse de modo que pueda extraer los multiples contornos que
puede tener un objeto, asi como caracterizar las diferentes partes
en las que pueda estar fragmentado.

Con el objetivo de facilitar y acelerar tareas de mas alto nivel,
como clasificaciones y reconocimientos, se extraen caracteristicas
de este grafo, como momentos, esqueletos, firmas,...

No sélo se obtienen resultados prometedores en el andlisis de
objetos, sino que su aplicacion a la sintesis de objetos ha sido
también satisfactoria. La triangulacion de Delaunay establecida
por el modelo, permite una compresion de la informaciéon de la
morfologia, a partir de la cual se consigue sintetizar
correctamente el objeto.

Para finalizar, se ha mostrado la capacidad de representacion de
la forma de los objetos que posee el modelo. Para ello, se ha
extraido el contorno de los objetos mediante un GPT ,
empleandolo para la clasificacion de los mismos. Se han
presentado dos posibles alternativas: la primera de ellas
novedosa, en cuanto a que el vector de caracteristicas y el
clasificador son redes neuronales auto-organizativas del mismo
tipo; la segunda de ellas, usual, en la que se extraen
caracteristicas del contorno, construyendo un vector que sirve de
entrada a la red clasificadora.
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Figura 3.22. Clasificacion de los objetos segun su curvatura.






