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Resumen

Se presenta una nueva técnica para la deteccion automdtica
de objetos a partir de una imagen. Inicialmente se divide la
imagen en pequefias celdas de tamafio fijo. A continuacion,
se caleulan los invariantes de Hu para cada celda (Hu 62).

La deteccién de objetos se lleva a cabo por el
agrupamiento de celdas individuales usando un algoritmo
genético al ajustar una funcion de costo dada. Esta funcion
corresponde a la descripcion invariante del objeto dado en
términos de los valores de sus niveles de gris asociados. La
técnica fue probada en dos escenarios. Inicialmente con
objetos simples tales como caracteres impresos |y
posteriormente  con objetos mds complicados como
componentes de rostros humanos, gjos, nariz y boca.
Palabras clave: Reconocimiento de objetos, Reconocimiento
Invariante de Objetos, Invariantes Geométricos, Algoritmo
Genético.

Abstract

We present a new technique for the automatic detection of
objects from in an image. At the beginning the image is
divided into small cells of fixed size. Next Hu invariants (Hu
62) are computed for each cell. Grouping individual cells
using a genetic algorithm by adjusting a given cost function
carries out object detection. This function corresponds to an
invariant description of the object in terms of the gray-level
values of its pixels. The technique was ftested on two
scenarios. Initially with very simple objects such as printed
characters and then with more complicated objects such as
Jface components: eyes, nose and mouth.

Keywords:  Object  Recognition, Invariant =~ Object
Recognition, Geometric Invariants, Genetic Algorithm.
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1 Introduccion

Un problema bésico en vision por computadora es el
reconocimiento de objetos. Su solucién es crucial en muchas
aplicaciones como indexado de video en tiempo real y el
guiado automatico de robots. Aun en el caso mas simple, de
reconocimiento en dos dimensiones, el problema no ha sido
completamente resuelto. Muchas soluciones a este problema
han sido propuestas hasta ahora, ver por ejemplo (Guzman,
68: Dudani, 77; Perkins, 78, Davis, 79; Bhanu, 84; Ayache,
86; Sossa, 92; Reiss, 93; Jacobsen, 93, Rothwell, 95 and
Sossa, 97, Sossa, 98).

En este trabajo se presenta una técnica completamente
diferente. A través de ella se pretende realizar el proceso de
segmentacién y reconocimiento al mismo tiempo, mediante
un proceso que considera y evala mas de una region
candidato a la vez. La técnica se vale de un algoritmo
genético y una descripcion invariante del objeto para llevar a
cabo la tarea especificada. Los descriptores usados son los
bien conocidos invariantes a traslaciones, rotaciones y
cambios de escala propuestos por Hu.

En una primera etapa, una imagen posiblemente
conteniendo un objeto de interés, es dividida en pequefias
celdas de tamafio fijo. A continuaciéon los momentos
ordinarios se calculan para todas y cada una de las celdas.

A vpartir de estas cantidades se obtienen los
correspondientes invariantes de Hu. La deteccion de objetos
se lleva a cabo a través del agrupamiento de celdas
individuales usando un algoritmo genético por el ajuste de
una funcién de costo especifica. Esta funcién involucra a la
descripcién invariante del objeto dado en términos de los
valores de niveles de gris asociados. Inicialmente, el método
fue probado en la deteccidn de objetos simples tales como
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caracteres impresos; posteriormente, el método fue probado
para detectar objetos mas complejos como componentes de
rostros humanos, 0jos, nariz y boca.

El resto de este trabajo esta organizado como sigue. En la
segunda seccién se describen cada una de las etapas de la
técnica propuesta. En la tercera seccidon se presentan los
rasgos usados para describir un objeto, mientras que en la
seccion cuatro se describe el algoritmo de bisqueda usado
para detectar un objeto dado. En la seccion cinco se muestran
algunos resultados experimentales donde se prueba dicha
técnica. Finalmente, en la sexta secciébn se dan las
conclusiones y algunas directivas de trabajo futuro.

2 La Técnica

‘La técnica propuesta se compone de tres etapas. Cada una de
estas etapas se explica a continuacion.

Representacion. de los objetos. En el contexto de este
trabajo, un objeto es representado como un patron, que es la
traduccidn literal del término anglosajon pattern (Gonzélez,
96). Como tal, dicho objeto es descrito como un vector de
rasgos invariantes como sigue:

Oi:{CD],(Dz,---,QDK} M
con
®,=f(0)l<i<nm 1<k<K (2
donde:
O; es el i-ésimo objeto que se describe.
D, es el k-ésimo descriptor.
fLO)  eslafuncion generadora del k-ésimo descriptor.
n es el niimero de objetos.
K es el nimero de descriptores.

Definicion de la funcién de costo. Sea esta funcion C(f}).
El objetivo de esta funcion es guiar el proceso de busqueda de
la descripcion del objeto en el espacio de representacion E.
Para una imagen dada, E se compone de la unién de todos los

posibles valores de f, ,

R
E:Ufk(r),k=1,2---,K G)

donde R es el namero total de regiones disjuntas de pixeles en
que una imagen particular puede ser dividida para encontrar
un objeto dado. Un anélisis de los dos casos extremos
relacionados con la cardinalidad de E (el mejor y el peor caso)
se presenta en el Apéndice A.

Proceso de biisqueda. Este proceso se realiza mediante el
recorrido del espacio de representacion E por medio de un
algoritmo de busqueda dirigida hasta encontrar, dentro de E,
la mejor aproximacién de una f, dada. El mecanismo de

busqueda recorre a £ mediante la fusién y separacion de
regiones de tamario variable, que son multiplos de las celdas
ya mencionadas, en la imagen. Esto se hard como veremos en

la Seccion 4 usando un algoritmo genético. El resultado final
serd una regién encerrando el objeto de interés.

3 Descriptores Invariantes Usados

Muchos descriptores han sido propuestos en el pasado para
describir un objeto. Los descriptores usados en este trabajo
son los momentos invariantes a traslaciones, rotaciones y
cambios de escala propuestos por Hu (Hu, 62). En este
trabajo, se usan Unicamente los primeros cuatro invariantes.

De acuerdo a la Seccidn 2, un objeto puede ser descrito
como:

Oi:{¢l’¢2’¢3’¢4} @)

con / <i <n,yes n el nimero de objetos. Sélo para recordar,
los cuatro primeros invariantes de Hu pueden calcularse
como sigue:
G = Moo + Heo ®)
2

¢z =y — :uoz) + 4/1121 ©)

2 2 2
@3 = (fao +31,)" + Gla — Hes) 9

2 2
Py = (fso + 12)" + (#g) + Ho3) ®
donde los 14, son los momentos centrales invariantes a
traslaciones obtenidos a la vez en términos de los momentos
ordinarios, m,, (Gonzilez, 96). Recordemos que -ambos

momentos de orden (p+q) para una funcién discreta de dos
variables f{x,y) se definen como:

my =YYy f(ey) O

y
q:ZZ(xll_}xyq—j})f(x’Y) (10)
con ’
x=ho y oy e (11)
mOO mOO

Para poder ser usados en el contexto de este trabajo, los
¢‘s deben ser descritos en funcion de los momentos
ordinarios y no en términos de los momentos centrales. Por
ejemplo, el primer invariante de Hu, ¢, puede ser expresado
como:

G = myy —xmy + my, ~ ymy,

(12)

= (my, + my, )my, _‘(mlzo + mgl)

o

La razén es que los momentos ordinarios pueden ser
sumados directamente ya que estan referidos al mismo punto
(el origen del marco de referencia). Los momentos centrales,
por el contrario, se encuentran referidos a puntos diferentes
(los centroides de cada celda).
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Si quisiéramos usar los momentos invariantes de cada regién
directamente para obtener los momentos invariantes de
regiones mas grandes, seria entonces necesario volver a
calcular primeramente los centroides de cada celda y entonces
los invariantes para estos nuevos centroides.

Si la region de interés R se divide en r sub-regiones R;, /
<i <r, los momentos de inercia de toda la regidén se pueden
obtener mediante la suma de los momentos sobre cada sub-
region como:

m,, (R) = Z (m,, (&) (13)

Para cada sub-region los momentos ordinarios pueden
ser evaluados por medio de la ecuacién (9), como:

mpq(Ri):Zpryqf(x9y) (14)

Supdngase ahora que la imagen completa es dividida en
celdas de tamafio fijo usando una reticula como se muestra en
la Figura 1(a). Si para cada celda, los momentos ordinarios
son calculados usando la ecuacién 14, obtendriamos un mapa
de momentos. Al momento que esta reticula es aplicada sobre
la imagen, un objeto puede ser visto como formado por un
subconjunto de las celdas de la reticula, como se muestra en la
Figura 1(b). De esta manera, el mismo objeto a diferentes
tamafios, incluirda mas o. menos celdas. Cada una de estas
celdas como se dijo anteriormente es descrita como un vector
cuyas cuatro componentes son los primeros cuatro invariantes
de Hu.

(b)

Figura 1. (a) Una imagen dividida en celdas del mismo tamafio al
usar una reticula fija. (b) Un objeto de interés subdividido en celdas

El problema del aislamiento de un objeto de una imagen
(de su deteccion en la imagen) puede formularse entonces
como un problema de optimizacién: escoger de entre el
conjunto de celdas en la imagen aquellas contiguas
cuyas descripciones locales, al ser sumadas término a
término, den como resultado la descripcion del objeto
buscado. Se trata pues de optimizar una funcién, aquella
que mejor aproxime la descripcion del objeto buscado. La
funcién por aproximar es el vector de rasgos, describiendo
el objeto en cuestién, cuyos componentes son los cuatro
invariantes de Hu, calculados en términos de las ecuaciones
Sa8.
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4 Algoritmo de Busqueda Usado

Como se muestra en el Apéndice A, el espacio de posibles
soluciones que corresponde al nimero de posible ensambles
de celdas contiguas para formar el objeto buscado es
demasiado grande para ser recorrido de manera exhaustiva.
Aun en el caso del aislamiento (segmentacion) objetos
compactos (un rostro, un auto, etcétera), el nlimero restante
de soluciones es ain demasiado grande para ser recorrido.

En el contexto de la presente investigacién, E se
compone de todos los posibles valores que los momentos
invariantes de Hu pueden tomar para cada region y para
todas las posibles particiones. El resto de esta seccion esta
dedicado a explicar el algoritmo de biisqueda usado para
barrer E, sin recorrerlo exhaustivamente.

Si Oprores = {ﬂ, ¢2,¢3,¢4} corresponde a la descripcion
del objeto cuya presencia se desea verificar en la imagen,
entonces el problema se reduce a encontrar el conjunto de
celdas cuyos descriptores invariantes de la regién

{ﬂ, &, 4154} obtenidos al combinar los momentos estandar

de cada region de acuerdo a las ecuaciones (5) a (10) se
aproximan mejor a los descriptores del objeto de interés
Ointerés-

El agrupamiento de las celdas se realiza mediante un
algoritmo genético (AG), el cual permite recorrer el espacio
de representacion al usar una funcién de confianza C¢f). Un
AG (Goldberg, 89) ha sido escogido ya que como se ha
demostrado en (Pal, 96), los AG's han probado ser muy utiles
en muchos problemas incluyendo el reconocimiento de
patrones.

Sélo para recordar, en la naturaleza se han desarrollado
mecanismos muy potentes que permiten a las diferentes
especies evolucionar y adaptarse al medio. Los organismos
que son poco aptos para un determinado medio mueren,
mientras que los mas aptos viven y se reproducen. De esta
manera, las nuevas generaciones de organismos son
semejantes a sus padres donde los mds aptos prevalecen.
Estos organismos o especies evolucionan con su entorno, ante
cambios pequefios del medio ambiente los organismos se
adaptan; sin embargo, los cambios bruscos del medio, por lo
general, provocan la desaparicién de especies enteras. En la
naturaleza se producen mutaciones al azar, donde algunas
mueren pronto, mientras que otras pueden producir nuevas
especies adaptadas a su entorno.

Un algoritmo genético es un procedimiento computacional
que modela los mecanismos de los sistemas genéticos
naturales para resolver problemas de optimizacién. Un AG
actiia como una metafora bioldgica e intenta imitar algunos de
los procesos observados en la evolucion natural. Se pueden
ver como técnicas de busqueda y optimizacién aleatorias
estructuradas. Los AG’s se ejecutan iterativamente sobre un
conjunto de soluciones codificadas, que se conocen como
poblacion, con tres operadores bésicos:
seleccion/veproduccion, cruza 'y mutacion.
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En el contexto de los AG’s, un cromosoma es una posible
solucién del problema de interés y constituye un elemento de
la poblacion. Esta posible solucion, por lo general, se codifica
como una cadena de ceros y unos (“01010..”). Esta
representacion  permite  aplicar los  operadores, ya
mencionados, para combinar dos elementos de la poblacién
(padres) y generar nuevos elementos (hijos). A cada
cromosoma se le asocia un valor de aptitud que indica la
utilidad o habilidad del individuo que el cromosoma
representa.

La representacién de un problema es considerada crucial
para el éxito de un AG. Ante esto, uno debe preguntarse si la
representacion del problema es adecuada para un AG, mas
que un AG es adecuado para un problema especifico (Davior,
91). La representacion comunmente utilizada es la
representacion binaria (Michalewicz, 92), pero esta reportado
el uso de otros formatos como los niimeros enteros y reales
(Hollnad, 75).

Las principales caracteristicas del AG usado son las
siguientes:

e Un cromosoma equivale a una regién rectangular
definida por dos puntos p;(xI, ¥1) y p.(x2, y2). Esta
region es un multiplo exacto de las celdas de 5x5.

e La poblacion inicial se forma con regiones que contienen
solamente una celda.

e Las nuevas generaciones se obtienen mediante la re-
combinacion de la ultima poblacion con la anterior.

e Para la fase inicial de exploracion, se considera una
probabilidad de cruza del 70% y de mutacion del 5%.

e ‘Para la fase de final explotacion, se considera una
probabilidad de cruza del 90% y de mutacién del 1%. En
la fase de explotacion se aplica, adicionalmente, una
optimizacién local.

¢ El tamafio de cada poblacion es de 100 y permanece
constante.

e Se utilizan miltiples puntos de cruza, en total cuatro
puntos fijos.

e La aptitud de un cromosoma se obtiene con una valor de
confianza que involucra los invariantes de Hu del objeto
de interés y los correspondientes invariantes de la regién
que se evallia, asi como de un factor de forma.

¢i_¢d %

grg W

aptzl

donde:

Apt  es el valor de aptitud del cromosoma.,

7 es el valor de los invariantes del objeto de
1 . ,

interes.
@, es el valor de los invariantes de la region de

la imagen esgecificada por un cromosoma.
es el factor de la forma definido por:

EM Em
ff = max(E—m,'E;j

donde Em es el tamafio del eje principal menory E,, es
el tamafio del eje principal mayor. En la figura 2, se
muestran los ejes menor y mayor de un objeto.

e El AG procesa un nimero arbitrario de generaciones,
definido en el momento de la simulacién. Las
simulaciones que se presentan en la Secciéon 5 se
realizaron con 5 generaciones'.

e La funcién de costo a minimizar se define como:

_4~4,
V=g v, 0

donde @, @ y f son, respectivamente, los invariantes

buscados, los invariantes de regién y el valor de la funcion de
costo a optimizar.

4.1 Comentarios

Comentario 1. La fase de exploracidn se realiza mientras
la aptitud promedio de la poblacién se mantenga en un
valor muy alejado del valor 6ptimo.

Comentario 2. La fase de explotacion se realiza cuando la
aptitud promedio de la poblacién se encuentra cerca del
valor 6ptimo.

Comentario 3. La fase optimizacién local permite tomar
una regién generada por el AG, que posee un valor de
aptitud muy alto, y procesarla para encontrar la region
minima que cumpla con la funcién de costo. Con esto se
evita que el AG utilice generaciones adicionales para
obtener la regién reducida.

Comentario 4. Al usar multiples puntos de cruza se logra
manipular el cromosoma y el resultado siempre
corresponde a regiones validas dentro de la imagen.

o>

<=

Figura 2. Ejes principales menor y mayor de un objeto, un rostro en
este caso

! En el caso de iméagenes pequefias, el AG se comporta como un
algoritmo de busqueda local con la diferencia de que explora de
manera simultinea diferentes regiones del espacio de
representacion. Para imdégenes mas grandes el nOmero de
generaciones requerido es mayor.
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El AG inicia generando la poblacion inicial que corresponde
a regiones de tamafio igual a una celda. Cada cromosoma
representa una region de tamafio igual a una celda. La
siguiente poblacién se obtiene mediante la cruza y/o mutacion
de los cromosomas de la poblacion inicial. Esta poblacion
contendra cromosomas correspondientes a regiones de con
mas de una celda. Este proceso se repite hasta obtenerse la
mejor aproximacién al minimo de la funcién de costo.

Una descripcion completa de como los algoritmos
genéticos trabajan puede encontrarse en (Goldberg, 89).

S Resultados Experimentales

En esta seccidn se prueba el desempefio de la técnica en dos
escenarios diferentes. En primer lugar con objetos muy
simples como caracteres impresos. En segundo lugar con
objetos complicados como ojos y bocas humanas.

Algunas imagenes se obtuvieron con un escaner
Logitech ScanMan 256 a 256 niveles de gris, otras se
obtuvieron por medio de una con una cdimara SONY FX-
410 y una tarjeta digitalizadora Creative Labs, modelo
Video Blaster SE100 a 24 bits de color. Estas imagenes se
convirtieron después a 256 niveles de gris.

Todos los experimentos se realizaron en una
computadora personal equipada de un procesador Pentium
Intel a 200 Mhz y 32 Mbytes de memoria RAM.

5.1 Caso de Caracteres Impresos

5’1'1 Entrenamiento

El objeto a verificar en este experimento es uno de los
siguientes: A, C, D, F y O. En cada caso nueve imagenes del
objeto de interés en diferentes posiciones, orientaciones y
tamafios fueron obtenidas. En cada imagen, el objeto fue
segmentado manualmente. A partir de la regién circundante,
un vector de cuatro atributos fue calculado (Seccion 2). A
partir de los resultantes' nueve vectores, un vector promedio
fue obtenido. Este vector representa asi el modelo del objeto a
buscar, una letra en este caso.

5.1.2 Deteccion

Cien imagenes conteniendo los caracteres A, C, D, F y/0 O, y
algunas veces otros como E, P, R, V y X fueron usados para
probar el sistema. Todas las imagenes fueron discretizadas a
200 X 200 pixeles y 256 niveles de gris. Una muestra de tales
iméagenes se muestra en la Figura 3.

.

Figura 3. Una muestra de las imagenes usadas en la
experimentacién
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El experimento consistio en realizar simulaciones tratando
de encontrar una de las letras de interés (A, C, D, Fy O). La
busqueda fue individual (una letra a la vez), realizando asi
100 corridas por letra.

Durante la experimentacion, con el AG se pudo segmentar
satisfactoriamente en el 90% de los casos el objeto deseado.
En el 20% de los casos, sin embargo, el AG generd falsos
positivos. Las Figuras 4 (a) y (b) presentan algunos de los
resultados. Los resultados numéricos se resumen en las Tablas
ly2.

Letra| Mayor Relacion Mejor Peor
diferencia | de areas aprox. aprox.
A 10 1.10 0.9250 0.8995
C 7 1.20 0.9000 0.7000
D 12 0.98 1.0000 0.8300
F 9 0.95 0.9500 0.8900
O 10 1.08 0.9500 0.9000

Tabla 1. Resultados de simulacién en términos de la eficacia de la
segmentacion con el AG

Letra % Falsos % Letra no % Letra
Positivos encontrada encontrada
A 22 8 92
C 16 10 90
D 19 11 89
F 18 9 91
O 25 12 88

Tabla 2. Resultados de la experimentacion en términos de la
eficiencia de la busqueda

(b)

Figura 4. (a) Ejemplos de localizacion de la letra F. (b) Ejemplos
de localizacion de la letra A. Nétese como en algunos Casos
algunas letras son reconocidas por otras

En ambos casos, se obtuvieron los siguientes coeficientes:

e  Mayor diferencia. Se refiere a la diferencia en pixeles
entre los centroides de la region real (aquella segmentada
manualmente) y la region segmentada a través del
algoritmo genético. Este valor fue obtenido como
promedio de los 100 casos.
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¢ Relacién de dreas. Este valor es la razén de areas, entre
la region real (aquella segmentada manualmente) y la
region segmentada con el algoritmo genético. Un valor
mayor a 1 indicaria que se obtuvo un area mayor que la
real (no es un area minimal), mientras que un valor
menor a 1 indicaria que se obtuvo un area menor que la
real. Este es un valor promedio de los 100 casos.

e Mejor aproximaciéon. Se refiere a la mejor
aproximacién de la funcién de aptitud, la cual dirige la
bisqueda en el espacio de representacion, obtenida en
todo el proceso de simulacién. Este es un valor promedio
de los 100 casos.

e Peor aproximacién. Se refiere a la peor aproximacion
de la funcion de aptitud, la cual dirige la bisqueda en el
espacio de representacion, obtenida en todo el proceso de
simulacién. Este es un valor promedio de los 100 casos.

* % Falsos Positivos. Porcentaje de casos en los que se
segmentd objetos que no corresponden al objeto buscado.

e % Letra no encontrada. Porcentaje de casos en los que
no se encontré el objeto de interés cuando si existia en la
imagen.

* % Letra encontrada. Porcentaje de casos en los que se
encontré satisfactoriamente el objeto de interés.

52 Caso de
Humanas

Componentes Faciales

5.2.1 Entrenamiento

Para este segundo experimento, los objetos de interés fueron
el ojo izquierdo, el ojo derecho y la boca de un ser humano.
Estos objetos fueron escogidos ya que son muy buenas
caracteristicas para el reconocimiento de rostros. Para entrenar
el sistema se usaron veinte imagenes de diferentes personas.

Cada imagen contiene un sélo rostro con variaciones en
posicién, rotacién, cambios de escala y aun con cambios
pequefios en expresién facial. Tres clases diferentes, una para
el ojo izquierdo, una para el ojo derecho y otra para la boca
fueron consideradas.

En el caso del objeto boca, por ejemplo, se obtuvo
manualmente un rectingulo minimo para cada una de las
veinte imagenes de entrenamiento. A partir de cada
rectangulo, los primeros cuatro invariantes de Hu fueron
evaluados. De los veinte vectores resultantes, el vector
promedio fue obtenido. Este vector representa el modelo
deseado de la boca. Este mismo procedimiento fue aplicado
para el ojo izquierdo y para el derecho.

5.2.2 Deteccion y Localizacion

Doscientas cuarenta imagenes conteniendo al menos un rostro
y diferentes fondos fueron usados para probar el desempefio
de la técnica propuesta. En este caso, todas las imégenes
fueron discretizadas a 200 X 200 y 16 niveles de gris con
cambios ligeros en posicién, rotacién y tamafio y aun
pequefios en la expresion en los rostros.

Durante las pruebas, el AG encontré satisfactoriamente en
el 100% de los casos el rasgo facial buscado. En el 20% de los

casos, sin embargo, genera falsos positivos. En la Figura 5 se
muestran  algunos  ejemplos  obtenidos - durante la
experimentacién. Los resultados numéricos son resumidos en
las Tablas 3 y 4.

Figura 5. Algunos ejemplos de los resultados obtenidos durante la

experimentacion
Rasgo * Mayor * Mejor Peor
Facial diferencia | aproximacion | aproximacion
1 7 0.931 0.85
2 5 0.907 0.82
3 8 0.924 0.78

Tabla 4. Resultados experimentales en términos de la eficiencia del
AG para detectar y localizar rasgos faciales

Rasgo % de rasgos % de falsos positivos
Facial faciales
encontrados
1 100 7
2 100 4
3 100 9

Tabla 5. Resultados experimentales en términos de la eficiencia para
la busqueda del AG

En ambos casos:

e % de rasgos faciales encontrados. Porcentaje de casos
en los que se encontrd satisfactoriamente el rostro de
deseado.

o % Falsos Positivos. Porcentaje de casos en que los
rostros segmentados no corresponden al deseado.

e * Representa el valor promedio de los 240 casos.

5.2.3 Tiempos de Ejecucion

Como se indicé en la Seccién 4, un AG permite la evolucién
de los organismos mas aptos dentro de un entorno. Esta
evolucién se logra con la acumulacién de caracteristicas, de
una generacion a otra. En términos reales, se requiere de una
gran cantidad de generaciones para que una especie
evolucione y se adapte a su entorno.

Es bien sabido que un AG requiere de grandes cantidades
de procesamiento; sin embargo, para ciertas aplicaciones es
deseable que el AG responda en tiempos razonables
(segundos, a lo mas horas) con una buena aproximacién de la
solucion del problema. En nuestro caso vimos con 5
poblaciones el sistema convergia a una solucion. Tomando en
cuenta que por cada poblacion se requiere de alrededor de
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medio segundo, el tiempo total de procesamiento fue de
aproximadamente 2.5 segundos.

6 Conclusiones

En este trabajo se present6 una técnica Util para la deteccion y
la localizacién automética de objetos a partir de una imagen
2D en niveles de gris. La técnica se vale de una algoritmo
genético y una descripcion invariante del objeto para llevar a
cabo la tarea especificada. Los descriptores usados son los
ptimeros. cuatro invariantes a traslaciones, rotaciones y
cambios de escala propuestos por Hu.

En una primera etapa, una imagen posiblemente
conteniendo un objeto de interés es dividida en pequefias
celdas rectangulares cuyo tamafio depende de la aplicacion.
Para cada celda, los momentos ordinarios son calculados. A
partir de estas cantidades, los correspondientes invariantes de
Hu son derivados. La deteccién de objetos es llevada a cabo
por el agrupamiento de celdas individuales usando un
algoritmo genético a través del ajuste de una funcioén de costo
especifica. Esta funcion involucra la descripcion del objeto.

El uso de la técnica propuesta evita la realizacion del
proceso exhaustivo de bisqueda. En este caso, para cada
punto en la imagen, ventanas de diferentes tamafios tienen que
ser evaluadas, y para cada una de estas ventanas, el vector de
descriptores tiene que ser calculado y comparado con el
vector modelo. El AG barre la imagen completa considerando
{inicamente regiones de interés guiadas por la funcién de
costo. El tiempo promedio para localizar un objeto en una
computadora personal a 200 Mhz es de menos de tres
segundos.

6.1 Ventajas de la Metodologia

La metodologia permite utilizar cualquier funcién que pueda
ser calculada directamente sobre una imagen, como elemento
descriptor de los objetos (por ejemplo: area, perimetro,
entropfa, momentos, color, etcétera).

Otra ventaja esta asociada al paralelismo natural de los
AG’s. Un AG puede procesar y evaluar de manera simultanea
diferentes elementos de la poblacion (posibles soluciones) y
recorrer, dentro del espacio de representacion o espacio de
soluciones (ver Anexo A), diferentes regiones de manera
simultanea. Esto permite superar las deficiencias que
presentan algunos métodos de busqueda (por ejemplo el de
escalada de la colina) que convergen prematuramente a
minimos o maximos locales. Este paralelismo es una
caracteristica muy interesante desde el punto de vista del
procesamiento computacional ya que un AG se puede
implementar en una computadora, o en varias conectadas en
red local o remota (Internet), y el proceso o la carga se
distribuye con lo que los tiempos se reducen.

6.2 Desventajas de la Metodologia

Un inconveniente de la técnica propuesta es que existen zonas
dentro de la imagen que generan valores similares para los
descriptores y ocasiona que se generen falsos positivos que se
presentan como regiones que no contienen al objeto de interés
pero que el AG, con la ayuda de los descriptores invariantes,
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considera que si. Normalmente, esto se corrige incorporando
una etapa de validacion y eliminacion de falsos positivos al
terminar la ejecucion del AG.

En este trabajo se reporta el uso de los invariantes de Hu
como descriptores. Como se sabe estos descriptores se
comportan muy bien (son robustos) ante cambios de tamafio,
orientacién y traslacién pero no a cambios de contraste
(cambios en la iluminacion de la imagen). Para lograr que los
descriptores sean poco sensibles a los cambios de iluminacién
se puede realizar un procesamiento previo sobre la imagen; se
pueden utilizar descriptores como los momentos invariantes
de Maitra (Maitra, 79) que son robustos a cambios de
contraste, rotacion, escala y traslacion.

Otra desventaja esta asociada a la naturaleza del AG: en
general el nimero de generaciones requeridas para resolver un
problema es muy grande con los correspondientes recursos de
computo (tiempo de proceso, espacio de trabajo, etcétera).

Los AG’s se han evaluado y comparado con otros métodos
de optimizacién y en general se comportan mejor que la
mayoria de ellos. Un AG, al igual que las otras técnicas de
blisqueda y heuristicas, no garantiza que se encuentre el
6ptimo.

-
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Anexo A. Cardinalidad de E

En el peor caso, la cardinalidad ¢ de E puede aproximarse por
la suma de los nimeros de Stirling (Graham, 1992) la cual
corresponde al nimero de formas diferentes en que un
conjunto de datos puede particionarse, en este caso el
conjunto de pixeles que forman la imagen. De acuerdo a
(Graham, 92), la cardinalidad c de E puede obtenerse como:

K n

c=> B

k=0

(A.T)

En esta caso k es el tamafio de las particiones, K es el
tamafio maximo para las particiones y n es el nimero de
objetos que se desea particionar. Los numeros de Stirling
pueden obtenerse por medio de la funcion de recurrencia:

n n—1 n—1 .
=k + , ne”
k k k-1
0 n
=1, =0
0 0

Por ejemplo, st n=3:
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Sl el oereons

Para tener una idea del comportamiento de ¢, en la Tabla A
se presenta el nimero de particiones con cardinalidad fija y el
total de particiones para tamafios de poblaciénde 0 a 7.

De acuerdo con esta tabla, existen 877 formas diferentes
de particionar 7 pixeles. Afortunadamente, no todas las
configuraciones dentro de las particiones son validas por no
cumplir con ciertas caracteristicas como: conexidad, forma
de la regién, area minima, 4rea maxima, etc. el niimero se
reduce.

En el mejor caso se puede considerar que en cada punto
de la imagen se evallia una regidn arbitraria de dimensiones
variables. EI ntimero total de ventanas o regiones a ser
evaluadas para una imagen se puede aproximar por:

c=renxcol x ven (A2)
En este caso, ¢ es el niimero total de regiones que se
evalan, ren es el niimero de renglones de la imagen, col es
el nimero de columnas de la imagen, ven es el ntimero de
ventanas que se evalian en cada pixel y ren x col es el
numero de pixeles de la imagen.

Para tener una idea de que tan grande es ¢ considérese el
siguiente ejemplo. Para una imagen de 100 x 100 pixeles y
considerando ventanas cuadradas con tamafios que varian
desde 20 X 20 hasta 60 X 60 pixeles y con incrementos de
2 pixeles por lado, el ntimero total de ventanas en un punto
cualquiera de la imagen seria de 20. Si suponemos que sélo
se evaltan ventanas incluidas completamente en la imagen,
entonces el nimero total de regiones-(c) seria 78680.

anca Rt RN RERREARE A RERREA R
011

110 1 1
210 1 1 2
310 1 3 1 5
410 1 716 1 15
510 1 (15125110 1 52
610 1 13119 J65]15] 1 203
710 1 [ 63 {301{350[140| 21 | 1 | 877

Tabla A. El nimero de formas diferentes en que se pueden
particionar » datos viene dado por el valor de la ultima columna
de la derecha. Para n=7 existen 877 particiones diferentes
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