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Resumen

Cuando queremos comparar dos formas bidimensionales utilizando sus contornos, suele
presentarse un problema importante: la invarianza al punto inicial en su codificacién como
secuencia. Aunque existen métodos heuristicos para conseguir un buen punto de inicio
que funcionan en ciertos contextos, si queremos una solucién genérica, la inica manera de
conseguir esta invarianza es midiendo distancias con todos los posibles puntos iniciales, es
decir, utilizando el alineamiento por fuerza bruta con todo posible inicio de la secuencia
del contorno. De aqui surge el concepto de cadena ciclica. Asi, medir una distancia entre
dos cadenas ciclicas seria lo mismo que medir una distancia entre todos los posibles puntos
iniciales de las dos cadenas. Esta comparacion es muy costosa computacionalmente y el
trabajo de la literatura se ha orientado sobre todo a reducir este coste.

Existe mucho trabajo, a este respecto, en el dominio de las distancias de edicién.
Sin embargo, con otras técnicas, como son el alineamiento temporal no lineal (en inglés,
Dynamic Time Warping) o los modelos ocultos de Markov (mds tolerantes al ruido y otras
deformaciones), no se ha profundizado demasiado con las cadenas ciclicas. Las aportaciones
de esta tesis, van orientadas en esta direccion.

Con el alineamiento temporal no lineal (ATNL), hemos desarrollado un algoritmo efi-
ciente para el cdlculo del ATNL ciclico. Hemos planteado también diversas alternativas
para acelerar el cdlculo del ATNL ciclico en tareas de reconocimiento. En primer lugar,
un heuristico para evitar el calculo ciclico, en el caso de que tengamos categorias etiqueta-
das. En segundo lugar, un método 6ptimo para acelerar el calculo ciclico, utilizando una
cota inferior basada en un pseudo-alineamiento que aproxima la distancia ciclica. Final-
mente, aportamos soluciones basadas en AESA (Approximating and Eliminating Search
Algorithm) y una mejora al algoritmo LAESA (Linear AESA).

Con los modelos ocultos de Markov, estudiamos la topologia lineal en el reconoci-
miento de contornos y desarrollamos extensiones ciclicas para los algoritmos de Viterbi
(reconocimiento y entrenamiento) y Baum-Welch (entrenamiento).
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Capitulo

Introduccion

Ferrarin:  «There are warrants out on you for treason,
illegal entry, decadence, pornography...
and for being a lazy pig.»
Hayao Miyazaki, Porco Rdsso (1998).

En este capitulo se introduciran generalidades sobre el reconocimiento de patrones
centrandonos en el reconocimiento de formas bidimensionales y en el tema principal de la
tesis: el alineamiento de cadenas ciclicas.

1.1.  Reconocimiento de patrones

Una gran cantidad de nuestro conocimiento sobre el mundo que nos rodea esta basado
en patrones complejos: textos, musica, piezas industriales, rostros, etc. Para la psicologia,
el problema fundamental en el d&mbito del reconocimiento de patrones es el estudio de
los mecanismos por los que las senales externas estimulan los érganos sensoriales y se
convierten en experiencias perceptuales significativas. Estos procesos contintian siendo
desconocidos en su mayor parte y no se ha encontrado un modelo concluyente sobre cémo
nuestro sistema nervioso realiza este reconocimiento. Sin embargo, se admite que esta tarea
debe realizarse siguiendo un esquema general como el que se detalla a continuaciéon. Antes
del reconocimiento, un patrén debe ser percibido por los 6rganos sensoriales. Ademas, el
mismo patrén o alguno similar (de la misma categoria) debe haberse percibido y recordado
previamente. Finalmente, debe establecerse alguna correspondencia entre la percepcién
actual y lo recordado.

El uso intensivo de ordenadores y otros dispositivos electrénicos en los ultimos afios
ha impulsado el estudio y aplicacién de técnicas de reconocimiento de patrones. En parti-
cular, el estudio de las teorias y técnicas de reconocimiento implementables en un sistema
informatico.

El reconocimiento de patrones (RP) es el estudio de cémo las maquinas pueden observar
el entorno, aprender a distinguir patrones de interés y realizar decisiones acertadas segin
las categorias de estos patrones. En este sentido, son numerosas las fuentes de este area:



2 INTRODUCCION 1.2

las Matematicas, la Estadistica, la Informética, etc. Las aplicaciones tienen lugar en muy
diversos campos: Biologia, Medicina, Psicologia, Economia, Ingenieria, etc.

Aunque la aplicabilidad de las técnicas resulta, a priori, muy amplia, no hay un método
que sea la panacea. Existen diversas razones que hacen que los sistemas de RP operativos
sean muy especificos respecto al problema a resolver:

» Lanaturaleza de los patrones: caracteres escritos, simbolos, dibujos, imagenes biomédi-
cas, firmas, objetos tridimensionales, huellas dactilares, espectrogramas, cromoso-
mas, etc.

» Los requerimientos del sistema: especialmente en tiempo de respuesta, que hace
que algunos métodos de reconocimiento, aun siendo superiores en éxito, no sean
aplicables en la practica.

= Factores econémicos: un sistema equipado con diferentes sensores y equipos de pro-
cesamiento muy potentes puede dar resultados muy satisfactorios y no ser asumibles
por los usuarios dado su coste.

Estos factores hacen que un sistema adecuado para un problema sea inaplicable para
otro, lo que alienta el estudio y desarrollo de nuevas técnicas.

1.2. Configuracion de un sistema reconocedor

La configuracién tipica de un sistema reconocedor concreta las siguientes etapas:

» Adquisicién: las magnitudes fisicas (por ejemplo, imagenes) se transforman median-
te sensores en senales eléctricas que una vez filtradas, amplificadas y digitalizadas
pueden procesarse en el computador.

= Preprocesamiento: a menudo es conveniente mejorar la calidad de los datos originales
(por ejemplo, para eliminar ruido o entidades irrelevantes, para ajustar el contras-
te). En otros casos interesa transformarlos a una representacién méas adecuada para
su tratamiento matemédtico, con menor redundancia y/o con un realce de aspectos
relevantes para la segmentacién (la siguiente etapa).

= Segmentacién: sirve para encontrar dentro del flujo de informacién los elementos indi-
viduales que parecen estar dotados de significado. La segmentacién puede ser de tipo
temporal, cuando se aislan fragmentos de la cadena de datos sensoriales recibidos a
lo largo del tiempo (por ejemplo, imagenes de video), o espacial, cuando el conjunto
de datos recibidos en un cierto instante contiene varias posibles unidades relevantes
(por ejemplo, formas u objetos de una escena o partes de un objeto). Excepto en
situaciones triviales en las que el fondo y la forma estan claramente diferenciados
dentro de la masa de estimulos, la segmentacién es en realidad un problema tan
complejo como la propia interpretacién de la escena, donde pueden existir proble-
mas por ocultaciones y solapamientos parciales, deformaciones, no uniformidad en



1.2 CONFIGURACION DE UN SISTEMA RECONOCEDOR

iluminacién, color u otras propiedades visuales, pseudo-objetos irrelevantes, etc. En
el marco de la busqueda de formas u objetos en escenas las técnicas mas utilizadas
son la busqueda de regiones conexas y los contornos activos.

» Extraccién de propiedades: en esta etapa se calculan propiedades (atributos, carac-
teristicas) de cada entidad segmentada que deben ser, idealmente, discriminantes
de las diferentes clases de interés e invariantes a todas sus posibles versiones (p. €j.
cambios en posicién, tamano, orientacién, intensidad de color, etc.). Un conjunto
de propiedades de mala calidad produce un solapamiento de clases y por tanto una
gran probabilidad de error en la clasificacién. Como la anterior, esta etapa también
es esencial para el éxito de cualquier sistema de percepcién. Desafortunadamente,
excepto en casos relativamente sencillos, no existen técnicas automaticas estandar
que, aplicadas a la informacién original, obtengan resultados discriminantes e inva-
riantes. En la mayoria de los casos el disenador debe disponer de un conocimiento
sobre el problema que le indique propiedades o atributos potencialmente ttiles. Pos-
teriormente estas caracteristicas candidatas si pueden ser evaluadas y seleccionadas
de manera automatica.

» Reconocimiento: en esta etapa se decide la categoria mas probable (dentro de un
conjunto preestablecido) a la que pertenece cada observacion sensorial elemental ca-
racterizada por un vector de propiedades. El reconocimiento tiene un planteamiento
matematico bien definido y puede considerarse resuelto desde el punto de vista de
la teoria de la decision. Existen diferentes enfoques, entre los que destaca el pro-
babilistico-estadistico. Ademds, cuando el conjunto de propiedades obtenidas en la
etapa anterior es suficientemente discriminante, la complejidad de esta etapa se redu-
ce sensiblemente. En caso contrario, un diseno correcto del reconocedor contribuira,
al menos, a disminuir la proporcién de errores.

= Interpretacion: los conceptos elementales obtenidos en la etapa anterior se organizan
en una estructura espacio-temporal requerida por la aplicacién. En algunos casos
existen algoritmos eficientes, pero en general se basan en algin tipo de busqueda
heuristica que trata de evitar la explosiéon combinatoria de interpretaciones alterna-
tivas. En problemas de percepcion de bajo nivel esta etapa no suele ser necesaria.

Como vemos, existe una gran variedad en la naturaleza de cada etapa y en el tipo
de herramientas matemadticas e informaéticas utilizadas para resolverlas. A medida que
la informacién avanza a través de la cadena de proceso las etapas tienden a estar cada
vez mejor definidas y a depender menos de la aplicacion concreta, excepto la adquisicion
inicial, que utiliza normalmente dispositivos estandar, y la interpretacion, que produce el
resultado final del sistema.

Esta descomposicion en subtareas aparentemente mas sencillas, que se tratan de resol-
ver por separado, es una guia razonable para abordar el disefio de sistemas de reconoci-
miento. De hecho, la modularizacién es la manera habitual de atacar la complejidad. Pero
no debemos olvidar que las etapas estan intimamente relacionadas unas con otras y no
es facil resolverlas independientemente. Recordemos ademés que, excepto en casos muy

3



4 INTRODUCCION 1.3

simples, la informacién se mueve en los dos sentidos, ascendente y descendente. Una de las
causas de la naturaleza computacionalmente intratable de la percepcién es la dificultad de
descomponerla en moédulos bien definidos e independientes.

El éxito de un sistema de percepcién artificial depende de la calidad y eficiencia que
podamos conseguir en las diversas etapas, principalmente en aquellas que dependen de la
aplicacién concreta y no son facilmente automatizables. El objetivo primordial es conseguir
sistemas de percepcion capaces de operar satisfactoriamente en ambientes cada vez menos
controlados.

En la Figura 1.1 se muestran las etapas de un reconocedor de formas bidimensionales.
En esta tesis nos centraremos en este tipo de sistemas, més concretamente, en las etapas
de parametrizacion (es decir, supondremos que la figura estd ya segmentada) y sobre todo
en la de reconocimiento.

1.3. Aproximaciones al reconocimiento

Se pueden encontrar dos aproximaciones a este problema, motivadas por la diversidad
de las tareas de reconocimiento que pueden abordarse: el reconocimiento estadistico de
patrones (REP) [DHT73] y el reconocimiento sintactico de patrones (RSP) [Fu82| (también
llamado estructural).

El REP consiste en representar cada patréon mediante un vector de niimeros resultantes
del muestreo y la cuantificacién de las senales externas (vector de caracteristicas) y cada
clase por algin modelo obtenido a partir de uno o varios patrones prototipo. De este modo,
un patréon no es mas que un punto en el espacio de representacion de los patrones, que
es un espacio de dimensionalidad determinada por el niimero de variables consideradas.
Esta representacién hace que sea sencillo aplicar sobre los objetos andlisis estadistico (de
ahi su nombre). Dado que existe variabilidad en las medidas registradas, cada componente
del vector es una variable aleatoria y cada uno de sus valores es una realizaciéon de esa
variable aleatoria.

La aproximacién estadistica no considera la relacién entre diferentes patrones: en oca-
siones, patrones complejos pueden descomponerse recursivamente en patrones mas simples
hasta llegar a componentes basicos (de forma similar a como un texto se descompone en
parrafos, frases, palabras y finalmente en letras). En el RSP la representacién de los obje-
tos se realiza habitualmente mediante cadenas o estructuras mas complejas como grafos o
arboles. Con esta aproximacién, un patron se describe en términos de sus elementos bési-
cos (elementos terminales) y unas reglas sintécticas (gramética) que especifican cémo se
pueden generar patrones validos de una determinada clase. El problema se reduce entonces
a responder si un determinado patrén pertenece al lenguaje generado por una gramaética.
Para el manejo de estas estructuras se pueden aplicar los resultados aportados por la teoria
de lenguajes formales [AU73, HUT79].

Hay que destacar que la frontera que separa ambas ramas es bastante difusa y que
algunas técnicas que se aplican de manera mas habitual en una rama pueden adaptarse a
la otra. Incluso hay técnicas que hacen uso de ambas aproximaciones, téngase en cuenta
el caso de los modelos ocultos de Markov [Rab89].
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APROXIMACIONES AL RECONOCIMIENTO

Adquisicién
de la imagen

- Reduccion de ruido
Preproceso - Ajuste de contraste

- Regiones conexas
Segmentacion - Contornos activos
oy |
- Regién
Parametrizacién - Contorno
Cp,C1,C2 . .. «—---—— - -
/ \ Reconocimiento
Clasificacion Recuperacion
| |
| |
| |
1 1
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v v

delff
elrnn -‘
i
-

Figura 1.1: Etapas de un sistema reconocedor de formas bidimensionales.
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Siguiendo tanto la aproximacién de REP como la de RSP, el funcionamiento de un
sistema de RP es bdsicamente el mismo. Existe una primera fase de entrenamiento, en
la cual se le aportan al sistema los datos necesarios para que mediante un determinado
proceso, aprenda la naturaleza de cada una de las categorias y/o el universo de posibles
interpretaciones. Tras esta fase, se puede pasar a la utilizacién del sistema, donde se
aporta un objeto desconocido y este, tras un proceso, responde a qué categoria o clase
pertenece. Atendiendo a la forma del proceso que lleva a cabo el sistema de RP tanto en
la fase de entrenamiento (cémo representa la naturaleza de las categorias) como en el uso
(cémo utiliza la representacién de las categorias para hacer el reconocimiento), se habla
entonces de métodos de reconocimiento paramétricos y de métodos de reconocimiento no
paramétricos.

En los métodos de reconocimiento paramétricos los modelos vienen descritos por va-
lores asignados a caracteristicas fundamentales (pardmetros). Es decir, en la fase de en-
trenamiento se extraen a partir de los datos los parametros de los modelos y en la fase de
reconocimiento se utilizan estos modelos para verificar la pertenencia o no del objeto a la
categoria representada por el modelo.

Los métodos de reconocimiento no paramétricos se caracterizan por la ausencia de un
modelo basado en pardmetros, ya que en este caso son los propios objetos (o prototipos)
los que actiian como modelos. De esta manera, el reconocimiento de un objeto se realiza
segun el valor de la distancia entre este y los prototipos.

1.4. Problemas y aplicaciones en el reconocimiento de formas bidimensio-
nales

El reconocimiento de formas es estudiado de diferentes maneras. Dadas dos represen-
taciones de formas bidimensionales y una medida de disimilitud, podemos:

» calcular la disimilitud entre estas dos formas,
= para un umbral dado, decidir si la disimilitud es menor que este umbral,

= para un umbral dado, decidir si existe una transformacién tal que la disimilitud entre
la forma transformada y la otra es menor que este umbral,

= encontrar la transformacién que minimiza la disimilitud entre la forma transformada
y la otra.

Estos problemas juegan un papel importante en las siguientes categorias de aplicacién:

» Clasificacién: determinar si una forma dada, se acerca lo suficiente (por ejemplo,
utilizando una medida de disimilitud) a formas que han sido previamente etiquetadas
con la categoria o clase a la que pertenecen, para decidir si esta pertenece a la
categoria.

= Agrupamiento: a partir de un conjunto de formas, determinar las clases o categorias
de estas sin tener un conocimiento a priori.
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» Busqueda: para una imagen y una forma dadas determinar si la forma se encuentra
en la imagen e indicar su situacion.

= Recuperacion: para todas las formas de una base de datos encontrar las que son maés
similares a una forma dada. Si la base de datos es muy grande suele ser inabordable
calcular la similitud entre la forma dada y todas las que estan en la base de datos.
Los denominados métodos de indexacién excluyen grandes partes de la base de datos
antes de realizar la comparacion.

= Transformacion: convertir una forma de manera que se alinee con la otra del mejor
modo. Es un problema de optimizacién y puede aplicarse a toda la forma o sdlo a
una parte.

» Aproximacién: reconstruir la forma con pocos elementos (puntos, segmentos, etc.),
para obtener otra similar a la original.

En esta tesis abordaremos las aplicaciones: clasificacién y recuperacién de formas. A
lo largo de ella, cuando utilicemos los términos «reconocimiento» o «reconocimiento de
formas», nos estaremos refiriendo a ambas aplicaciones. En la recuperacion de formas uti-
lizaremos técnicas no paramétricas y en la clasificacion utilizaremos tanto no paramétricas,
como paramétricas.

1.5. Cadenas ciclicas

A la hora de comparar dos formas bidimensionales nuestra representacion de la forma
y nuestra disimilitud deben tener en cuenta invarianzas a muchas distorsiones, incluyendo
escalado, traslacién, ruido, etc. La mayoria de estas distorsiones son relativamente faciles
de manejar, sin embargo, no importa qué representacién utilicemos, se nos presenta un
problema que entrana cierta dificultad: la eleccién del punto inicial con el que represen-
tamos el contorno como secuencia. Este problema es especialmente acusado cuando las
formas pueden aparecer rotadas, pues ciertos heuristicos de seleccién del punto inicial se
ven seriamente afectados por esta transformacién. En la Figura 1.5 hay dos parametriza-
ciones (utilizando el contorno) de la misma forma bidimensional, pero con una rotacién
diferente. Aparecen también dos puntos iniciales que son los que seguramente produciria
nuestro procedimiento de extraccién del contorno (en este caso, el punto que estd mas arri-
ba y a la izquierda). Se puede ver que el orden de los datos parametrizados del contorno
cambiard drasticamente de acuerdo a la rotacion y, por tanto, la comparacién entre estos
carecerd de sentido.

Para solucionar el problema de la invarianza al punto inicial existen tres enfoques:
eleccion de una rotacién de referencia, eleccién de caracteristicas invariantes a la rotacion
y comparacion de secuencias considerando todo posible punto inicial.

La idea de la eleccién de una rotacion de referencia consiste en encontrar una rota-
cién canodnica para todas las formas y, a partir de esta, seleccionar el punto inicial con
algiin criterio definido. Sin embargo, es una técnica que se basa en heuristicos que suelen
fallar en dominios no restringidos y un buen alineamiento en la rotacion es vital para

7
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() (d)

Figura 1.2: Ejemplo de parametrizacién con contornos con puntos iniciales diferentes. (a) Forma
original. (b) Forma original que aparece rotada 90 grados. (c¢) y (d) Parametrizaciones del contorno
correspondientes, con la eleccién de punto inicial como el que estd méas arriba y a la izquierda,
etiquetados como «1» y «2», respectivamente.
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conseguir resultados adecuados. Como segundo enfoque tenemos la utilizacion de vectores
con caracteristicas invariantes a la rotacién del contorno. Existen multitud de estas ca-
racteristicas incluyendo proporcién entre el perimetro y el area, circularidad, elongacion,
momentos, espectro de Fourier, etc. Pero en general y con la excepcién del espectro de
Fourier, estos métodos ofrecen una discriminacién muy pobre sobre las formas que dificulta
el reconocimiento de estas.

Los dos métodos anteriores no son satisfactorios en muchos dominios de aplicacion. La
verdadera invarianza al punto inicial se consigue midiendo distancias con todos los posibles
puntos iniciales, es decir, utilizando el alineamiento por fuerza bruta. De aqui surge el
concepto de cadena ciclica. Las cadenas ciclicas son cadenas de simbolos o valores que
no tienen principio ni final, es decir, una cadena ciclica modela el conjunto de todos los
posibles desplazamientos ciclicos de una cadena y medir una distancia entre dos cadenas
ciclicas seria lo mismo que medir una distancia entre todos los posibles puntos iniciales de
las dos cadenas.

Existe mucho trabajo en el dominio de las cadenas y las distancias de edicién (véase el
Capitulo 3) en cuanto a las cadenas ciclicas se refiere. Pero si nos encontramos con cadenas
de valores continuos y pretendemos conseguir invarianza al ruido y otras deformaciones,
estas técnicas no suelen dar buenos resultados. Otras técnicas suelen ser mas adecuadas
en estos casos, como el alineamiento temporal no lineal [SK83] o los modelos ocultos de
Markov [Rab89] (introduciremos ambas técnicas en el Capitulo 4). Sin embargo, no existe
demasiado trabajo que relacione estas técnicas con las cadenas ciclicas. Esta tesis pretende
humildemente llenar un poco este vacio.

Primeramente, definimos el alineamiento temporal no lineal ciclico (ATNLC) y un
método eficiente para su calculo basado en la técnica algoritmica divide y venceras. Se
extiende trabajo similar en el campo de la edicién de cadenas ciclicas, pero detectando y
corrigiendo errores comunes en una adaptacién naif del algoritmo de Maes. Se incluyen
ademas diversas extensiones, como otras ponderaciones en las producciones y la normali-
zacion de la distancia.

Proponemos también otras técnicas para acelerar este calculo en tareas de reconoci-
miento. En primer lugar, si en nuestra tarea de reconocimiento tenemos categorias, po-
demos utilizar el siguiente heuristico. Seleccionar un buen punto de inicio de todas las
cadenas de cada categoria en base a un buen representante de esta, utilizando el ATNLC,
de manera que, a la hora de realizar el reconocimiento, en la mayoria de las ocasiones
s6lo habra que utilizar el alineamiento temporal no lineal (no ciclico), reduciendo el cos-
te considerablemente. En segundo lugar, tenemos la aceleraciéon con una técnica que se
basa en utilizar una cota inferior basada en una aproximacion a la distancia ciclica. Por
ultimo, se aportan soluciones para utilizar AESA (Approzimating and Eliminating Search
Algorithm), aun no siendo el ATNLC una métrica, algo necesario para la utilizacién de
este algoritmo. Ademads también introducimos un nuevo algoritmo que mejora el LAESA
(Linear AESA), al que hemos llamado LAESAEA (LAESA with Early Abandon).

En el terreno de los modelos ocultos de Markov (MOM) proponemos la utilizacién de
una topologia lineal como la mejor opcién para el reconocimiento de contornos. Aportamos
extensiones a los algorimos de decodificacién (algoritmo de Viterbi) y entrenamiento (al-
goritmos de Viterbi y Baum-Welch) para modelar las cadenas ciclicas. Por 1dltimo, vemos
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que el heuristico comentado para el ATNLC también lo podemos utilizar con los MOMs
para acelerar el reconocimiento y el entrenamiento.

Hemos organizado la tesis de la siguiente manera:

= Capitulo 2. Comentamos el estado del arte en la parametrizacién y el reconocimiento
de contornos.

= Capitulo 3. Comentamos el estado del arte de las cadenas ciclicas con las distancias
de edicion.

= Capitulo 4. Comentamos el estado del arte en el reconocimiento de contornos con el
alineamiento temporal no lineal y los modelos ocultos de Markov.

= Capitulo 5. Presentamos un algoritmo eficiente para el calculo del ATNLC.

= Capitulo 6. Presentamos diversas técnicas para la aceleraciéon del ATNLC en tareas
de reconocimiento. Optimas y aproximadas.

= Capitulo 7. Presentamos técnicas para la utilizacion de las cadenas ciclicas con los
modelos ocultos de Markov.

= Capitulo 8. Realizamos un estudio experimental de las diferentes propuestas de la
tesis.

= Capitulo 9. Mencionamos las conclusiones, aportaciones de la tesis y futuras lineas
de investigacion.
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Capitulo

Parametrizacion y reconocimiento de
formas bidimensionales con contornos

Prirate: «So we’re taking all 15 of them?»
Head Pirate: «Well it wouldn’t be nice to separate them from their friends.»
Hayao Miyazaki, Porco Rdsso (1998).

En este capitulo presentaremos nuestra visién general y jerarquica sobre la parametri-
zacién de formas bidimensionales y las metodologias que existen para su reconocimiento
utilizando contornos. Comentaremos también de una manera genérica, ya que es el pro-
blema principal de esta tesis y se abordan con maés extensién en posteriores capitulos, las
diferentes propuestas de la literatura para solucionar el problema de la invarianza al punto
inicial. Por dltimo, mencionaremos los métodos que se suelen utilizar para la evaluacién
de los sistemas de reconocimiento.

El problema del anélisis de formas bidimensionales ha sido abordado por muchos in-
vestigadores por lo que hay una gran cantidad de trabajo en la literatura. No ha sido facil
distribuir los métodos de una manera jerdrquica. Es muy posible que en algunos casos,
tanto métodos de parametrizaciéon como de reconocimiento tengan también cabida en otras
posiciones de la jerarquia, o fuera de ella. Hemos considerado pues, que esa era la mejor
posicién o por lo menos la més comun. El lector puede referirse a libros estandar de la lite-
ratura para mas informacién sobre procesamiento digital de formas [GW92, Jah01, Jai89]
y reconocimiento de patrones [Bis06, DH73, DHS01]. Existen también articulos con buenas
revisiones sobre el tema [Kin03, Lon98, VHO1, ZL04].

2.1. Introduccion

Parametrizar una forma bidimensional significa extraer las caracteristicas de esta para
describir cualitativa o cuantitativamente sus propiedades importantes. Este conjunto de
caracteristicas extraidas de una forma, a las que llamaremos «descriptor», pueden no ser
suficientes para reconstruirla. En el caso de que sean suficientes a esta extraccion se le

13
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llama representacién de la formal.

Los métodos para parametrizar formas pueden clasificarse como:

= Descriptores de region: aquellos que se basan en caracteristicas de la regiéon que
ocupa la forma.

= Descriptores de contorno: aquellos que se basan en el contorno exterior de la forma
(véase la Seccién 2.2).

Del mismo modo para reconocer estas formas, utilizando sus descriptores, necesitare-
mos de un método de reconocimiento (véase la Seccién 2.3):

= Métodos estadisticos no paramétricos: basados en distancias y en un conjunto de
prototipos. Siendo estos los més utilizados en el reconocimiento de formas debido a
su sencillez y buenos resultados.

= Médodos estadisticos paramétricos: basados en el entrenamiento de un modelo con
un conjunto de prototipos.

La efectividad de un sistema reconocedor de formas dependerd, en gran medida, del
descriptor y del método de reconocimiento de estos descriptores. Para este fin, existen
algunos criterios que deben de ser considerados (en la Seccién 2.5 veremos métodos para
evaluar algunos de estos criterios, directa o indirectamente):

= Unicidad: una forma necesita ser representada de manera tnica, de otro modo, la
forma reconocida puede no ser similar a la que se pretende identificar.

= [nvarianza: es muy recomendable que el descriptor y el método utilizado para medir
la similitud sean invariantes a transformaciones geométricas, ruido u otras deforma-
ciones.

= KEstabilidad: las pequenas variaciones en la forma haran que tanto la representacién
como la medida se vean afectados de igual manera con pequenas variaciones.

» Escalabilidad: la capacidad de discriminacién del descriptor y del método de com-
paracién no deben verse afectados (o al menos no demasiado) por la cantidad de
formas que tengamos.

» Eficiencia: la obtencién del descriptor y el método de comparacién deben de ser
computacionalmente eficientes. Idealmente permitirdan trabajar en tiempo real.

= Compacidad: el descriptor debe ser compacto para un almacenamiento eficiente.

Debido a que la presente tesis esta centrada en los métodos basados en contornos (més
concretamente en la invarianza al punto de inicio de estos), no veremos en este capitulo
los descriptores de region.

Por simplicidad, en este documento, utilizaremos ambos términos para referirnos al mismo concepto.
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2.2. Descriptores de contorno

Como su nombre indica estos descriptores sélo utilizan la informacién del contorno de
la figura. Las propiedades del contorno son muy importantes para la percepciéon humana
en cuanto a la busqueda de similitud y reconocimiento de formas. La mayoria de autores
que estudian los sistemas de percepcién visual del ser humano estan de acuerdo en lo
significativos que son los puntos de mucha curvatura [Att54, Mar76]. Los experimentos
psicolégicos sugieren que las esquinas tienen un alto grado de contenido informativo y, al
describir una figura, las esquinas corresponden a puntos de mucha curvatura. Por lo tanto,
el contorno de la forma contiene més informacién que el interior de esta, en términos de
percepcion.

Muchas de las parametrizaciones descritas a continuacion pueden utilizarse también
combinadas. Por ejemplo, los métodos de seleccién de puntos (véanse las Secciones 2.2.4,
2.2.5 y 2.2.7) nos ofrecen una descripcién de la forma con coordenadas que pueden utili-
zarse directamente con algunos métodos de reconocimiento, pero es muy comun también
utilizarlos para hacer una seleccion de puntos previa, cuando el nimero de puntos del
contorno es muy grande, para evitar una parametrizacion o reconocimiento muy costo-

sos [BMP02, AO04, ARKFOT7].

2.2.1. Descriptores simples

Existe un gran nimero de descriptores basados en un enfoque heuristico y/o topoldgico
en los que la forma se describe con un escalar. Estos no permiten la reconstruccién de esta
a partir de ellos, pero pueden ofrecer buenos resultados describiendo formas simples en
entornos muy restringidos. Por otro lado, también nos pueden servir como un primer filtro
muy rapido para descartar formas. Algunos de estos descriptores son los siguientes:

= Perimetro: longitud del contorno de la forma.

» Rectangularidad: proporcion entre el drea y el drea de la caja circundante (bounding
boz) de la forma. La caja circundante es el rectdngulo de menor érea que contiene a
la forma.

» Circularidad: proporcién entre el area y un circulo con el mismo perimetro que la
forma.

= Elongacion: proporcién entre la longitud y la anchura de la caja circundante de la
forma.

= Orientacion del eje mayor: el 4ngulo entre el eje mayor y el eje x. Siendo el eje mayor
de una forma la linea recta que une los dos puntos més alejados del contorno.

= Excentricidad: proporcion entre el eje mayor y el menor. Siendo el eje menor la linea
perpendicular al eje mayor y la longitud de estos ejes la parte del eje que queda
dentro de la forma.
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2.2.2. Funciones unidimensionales

El contorno de una forma bidimensional, definido por una cadena de puntos, puede
ser representado utilizando una funcion real o compleja de una dimension con los métodos
que se describen a continuacién.

2.2.2.1. Funciones paramétricas

Considerando que el contorno de la figura F' estd en el espacio euclideo. Todo punto
pi(z(i),y(7)) del contorno puede ser identificado con el valor i, con 0 < i < m (donde m
es el nimero de puntos del contorno de la forma o su perimetro, dependiendo de estar en
un espacio discreto o continuo), en el sentido contrario a las agujas del reloj?. Un punto
que se mueve a lo largo del contorno genera una funcién que puede ser representada de
manera paramétrica como (i) = (z(i),y(7)).

Todo punto p; puede expresarse en coordenadas polares (d(i),0(i)). Un punto que se
mueva a la largo del contorno genera una funcién que puede ser representada de manera
paramétrica como 7(i) = (d(i),0(7)).

Finalmente, si consideramos que la figura esta en el plano complejo. Todo punto p;
tiene sus coordenadas complejas z(i) = (i) + jy(¢). Un punto que se mueve a lo largo del
contorno genera una funcién compleja z(7).

Noétese que las tres funciones de contorno son equivalentes. Es decir, cuando conocemos
una de las variantes se pueden calcular facilmente las demas:

2(i) = (i) + jy(i)

c(i) = (Re(2(2)), Im(=(i)))

(i) = (12(9)], arg(2(4)))

c(i) = (|d(9)] cos(8(7)), |d(7)| sen(6(7)))

En la Figura 2.1 se muestran ejemplos de una forma descrita de los tres modos. Estas
funciones no son invariantes a la traslacion de la forma, no son invariantes al escalado, y
dependen de la orientacién de F' y del punto de inicio del contorno.

En algunas ocasiones es util normalizar estas funciones con respecto al perimetro, con lo
que el perimetro queda definido entre [0, 27] (también es habitual una normalizacién entre
[0, 1]). El perimetro es normalizado definiendo ¢ = 27i/m y las funciones son normalizadas
como c*(t) = c(tm/(2n)), 7*(t) = 7(tm/(27)) y 2*(t) = z(tm/(27)).

2En este documento, todos las cadenas que describan un contorno seguirén este criterio a menos que se
indique lo contrario.



2.2

Im(c(i))

(i)

150 200

100

100 150 200

50

T T T T T
200 100 600 800 1000

(1), y(i)

(i)

200

100 150

50

1.0

0.5

0.0

DESCRIPTORES DE CONTORNO

T T T T T
200 400 600 800 1000

200 400 600 800 1000

17

Figura 2.1: (a) Funcién compleja 2(i). (b) Funcién paramétrica ¢(i) = (x(4),y(7)). (¢, d) Funcién
paramétrica 7(¢) = (d(i), (7).
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2.2.2.2. Radio-vector

Es una funcién que se utiliza frecuentemente [dBDLP98, Lon98, ZL02]. Si queremos
obtenerla, en primer lugar, tendremos que escoger un punto de referencia O. Este suele
ser el centro de masas O = (Z,y) (a este caso se le conoce como distancia al centroide),
pero también puede ser otro punto fisicamente importante. A continuacién, se calcula la
funcién utilizando:

. . —12 . —12\1/2
r(i) = ([2(6) — 2] + [y(0) — 9)) /2.
La funcién r(i) es invariante a la traslacién. La rotacién de la forma produce un
desplazamiento ciclico y el escalado cambia (i) linealmente.

100 120 140
1

T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

(a) (b)

Figura 2.2: Ejemplo de la funcién radio-vector. (a) Contorno de la figura. (b) Su correspondiente
funcién radio-vector.

2.2.2.3. Angulo de la tangente

A menudo se utiliza como descriptor el dngulo de la tangente a lo largo del con-
torno [AcH'91].

Para su obtencién, se sitiia un puntero en pgy siendo el dangulo de la tangente en ese
punto igual a 0. Si el puntero se mueve a lo largo del contorno, cambia su direccién de
manera que siempre estd en la direccién de la tangente, donde su orientacion es dada por
la direccién del movimiento. El angulo dado por la direccién del puntero en p; viene dado
por

¢(i, k) = arctan w

2(0) —y(i— k)’
donde k es el tamafio de ventana. Un ejemplo puede verse en la Figura 2.3.

Algunas veces es util normalizar la funcién ¢(i) definiéndola entre [0, 27]. Para rea-
lizarlo seguiremos el siguiente procedimiento. El perimetro es normalizado definiendo
t = 2mi/m y #(i) es normalizado como ¢*(t) = ¢(mt(27)~1) +¢ donde 0 < t < 27 y
$(0) = ¢*(37) = 0.
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Figura 2.3: (a, b) Definicién de la funcién éngulo de la tangente ¢(i) de la forma.

La funcién ¢*(t) es invariante a la traslacién y cambios de tamano en la figura. No
depende de la orientacion de la figura y es también una funcién periddica, con periodo 27.

2.2.24. Curvatura
Se pueden dar tres definiciones diferentes de la curvatura [JAFC95, LS90, MM92]:

= curvatura continua basada en la orientacién,
k(i) = ¢'(i); (2.1)

= curvatura continua basada en el camino,

o) = x’(i),y”(i) —2"(@W)y' (1) (2.2)

= curvatura continua basada en el circulo asociado,

p(i
—% si el contorno es localmente céncavo,

{Jrl.) si el contorno es localmente convexo,
p

siendo p(7) el radio de la circunferencia que més se asemeja a la curva en el punto .

Las tres definiciones son equivalentes en el caso continuo pero no en el discreto. El
uso de segundas derivadas produce que el calculo de la curvatura sea impracticable con
curvas discretas. De modo que se debe de hacer algtin tipo de suavizado sobre las curvas
antes de aplicar (2.2), como por ejemplo, un suavizado gaussiano [MM86]. En la Figura 2.4
podemos ver un ejemplo.

La funcién curvatura puede ser calculada como la derivada de la funciéon angulo tan-
gente (2.1). Para prevenir el ruido causado por las fluctuaciones de los contornos se puede
aplicar también un suavizado, simplemente utilizando una ventana k adecuada al calcular
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Figura 2.4: Funcién curvatura (i) de la Figura 2.2a, después de aplicarle un suavizado gaussiano.

la funcién angulo tangente (Seccién 2.2.2.3). Podemos definir asi la k-curvatura, en un
punto del contorno, como

k(i, k) = oli k) — ¢(i + k, k).

La curvatura tiene las mismas propiedades a las mencionadas para la funcién de angulo
de la tangente. Algunas caracteristicas geométricas del contorno estan relacionadas con
la curvatura. Por ejemplo, las esquinas estdn localizadas en partes del contorno donde la
curvatura es muy alta.

Otro atributo asociado a la curvatura es la energia (bending energy):

I N
E=— [ [s(@)]di,
mJo
donde m es el nimero de puntos o perimetro del contorno.

2.2.3. Cddigos de Freeman o de cadena

Los cédigos de cadena fueron introducidos por Freeman [Fre74]. En este enfoque, el
contorno es representado por una cadena de vectores de longitud uno y un conjunto de
posibles direcciones. Escogiendo un punto inicial, el cédigo de cadena puede ser generado
utilizando cuatro u ocho direcciones como puede verse en la Figura 2.5. Un cédigo de
cadena con N direcciones es también posible [SF81].

Aunque la derivada del cédigo de cadena [GW92] (en el caso de la Figura 2.5¢, el c6digo
de cadena es 0101012223333 y su derivada serfa 113131100100) pueda parecer invariante
a las rotaciones, esto no es cierto ya que sélo es invariante a rotaciones miltiplo de 7/2
radianes, y en general, el cédigo de contorno depende de la orientacién de la rejilla (nos
referimos a una rejilla montada por nosotros o a la autoimpuesta por los pixeles). Una
manera de evitar este problema es utilizando una rejilla que esté orientada con el eje mayor
(definido en la Seccién 2.2.1). Para resolver el problema del punto inicial se puede utilizar
lo que es conocido como shape number, definido como el nimero menor que podemos
formar con un desplazamiento ciclico de la representacién de la derivada. En el caso de la
Figura 2.5(c), el shape number serfa: 001001313101. A pesar de todas estas mejoras, estos
métodos son muy sensibles al ruido.
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Figura 2.5: (a) Esquema de numeracién de cédigo de cadena para 4 direcciones. (b) Para 8
direcciones. (¢) Cédigo de cadena de 4 direcciones de una figura simple.

2.2.4. Aproximacion equidistante

La aproximacion equidistante se obtiene simplemente dividiendo el ntimero de pun-
tos por la cantidad de puntos que queremos obtener en la seleccién, para determinar el
intervalo y con este intervalo realizar la seleccién.

Aunque puede utilizarse con algunos métodos de reconocimiento, es mas frecuente
utilizar esta aproximacion como paso previo a otras parametrizaciones, con el objetivo de
reducir y normalizar el nimero de puntos para todas las formas [BMP02, AO04, ARKFO07].

2.2.5. Aproximacion poligonal

La aproximacién poligonal es uno de los principales métodos para representar con-
tornos [Lon98]. La idea principal consiste en eliminar puntos del contorno seleccionando
puntos de corte basdndose en algiin criterio de aproximacion, como el error minimo, el
poligono con menor perimetro o el area de poligono maxima, entre otros.

El problema puede ser formulado de dos maneras:

= Problema de minima distorsién: dado un contorno de n puntos, aproximarlo con un
poligono de m de vértices de manera que se minimice el error de la aproximacion.

= Problema de minimo ntmero de puntos: dado un contorno de n puntos y dado un
error €, aproximar este contorno con un poligono minimizando el niimero de vértices
m.

En la literatura se conocen también como min-e y min-# [KF07], respectivamente.

Estos problemas pueden ser resueltos con algoritmos de programacién dindmica [PV94,
CC96]. Existen también soluciones basadas en el algoritmo de bisqueda A* [Sal01].

Estos algoritmos tienen un coste elevado y es por esto que existen métodos basados en
heuristicos para acelerar el proceso [HL02, KF07] que obtienen resultados subéptimos.

2.2.6. Aproximacion con splines

La funcién paramétrica del contorno ¢(i) puede dividirse en segmentos finitos. Cada
uno de estos segmentos de curva puede ser aproximado con un polinomio [FvD96].
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Las B-splines uniformes aproximan series de m + 1 puntos de control (po, .. ., pm, m >
3) con una curva de m — 2 segmentos polinémicos ciibicos @3, . .., @Qpm,. De este modo, para
m = 3, @3 se define con py, ..., ps, Q4 se define con pyg,...,ps, y asi sucesivamente:

(1—1i)3 3i% — 6i% + 4
6 Pk-3 -6

33 +32+3i+1 i3
6 Pk—1+ gpk:-

Qr(i —iy) =

Pr—2

Qr ¥y Qr11 son continuos en 4. Los puntos de unién iy entre Qr y Qxr1 se llaman
knots. En el caso de las B-splines uniformes, los knots son equidistantes.

Por otro lado, existen las (-splines que requieren dos parametros adicionales, 31 y B2,
que proporcionan mayor control sobre la curva. Otras curvas ctibicas paramétricas que son
utilizadas para aproximar contornos son las curvas de Bezier, las de Hermite, las B-splines
no uniformes y los polinomios ctibicos racionales [FvD96].

2.2.7. Transformada de Fourier

La transformada de Fourier es uno de los métodos mas utilizados en el andlisis de
formas [DH73, GW92, Jai89, PF77, ZL05].

Una funcién periddica continua y diferenciable f(x) definida en [0, 27] (que puede ser
cualquiera de las funciones unidimensionales mencionadas en secciones anteriores), puede
ser aproximada con series de Fourier (en su forma compleja):

f(z) = Z et (2.3)

k=—o00

donde -
k= — f(z)e 9k dg, (2.4)

T o o

1 )
cp = i(ak‘ — jbg),

es decir, la transformada de Fourier (2.4) y la transformada inversa de Fourier (2.3) para

volver a la senal original. En nuestro caso, utilizaremos la transformada discreta de Fourier
(DFT) y teniendo en cuenta que la funcién f(i) estd definida entre [0, m],

L

o= =3 fli)etnim,

m
=0

siendo la transformada inversa,
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La funcién cj estd comprendida entre [—m/2,m/2]. Cada término de las series de
Fourier se llama armonico y A = ,/az + bi es la potencia del arménico. La secuencia

formada por todos los Ay se llama espectro de potencia (véase la Figura 2.6).

En ocasiones es suficiente considerar solo las frecuencias mas bajas, es decir, quedarnos
s6lo con los primeros Ay /Ag. Con ello conseguimos dos cosas, eliminar ruido o detalles de
alta frecuencia que no nos interesan y disminuir el niimero de componentes. Para ello,
primero aplicamos la transformada de Fourier, seleccionando un nimero determinado de
componentes de la transformada (que equivale al nimero de puntos que queremos para
representar la funcién) y finalmente se aplica la transformada inversa. El algoritmo FFT
(fast Fourier transform) realiza esto en tiempo O(mlogm). En la Figura 2.7 puede verse
el resultado: una funciéon radio-vector aparece suavizada, con muchos menos puntos y
conservando el parecido con la senal original.

2

0.08 0.10 0.1

Ay /Ao

0.00 0.02 0.04 0.06

N

0 100 200 300 400 500 600 700

k

Figura 2.6: (a) Espectro de potencia normalizado Aj/A( para la funcién radio-vector mostrada
en la Figura 2.2b. S6lo vemos una de las partes, la que se encuentra entre [0, m/2].

(i)
004 005
L L

0.03
|

0.02
|

Figura 2.7: Funcién radio-vector de la Figura 2.2 después de pasarle el filtro paso bajo, seleccio-
nando las 30 primeras componentes y normalizando con respecto a cg.

Otra forma de tratar las formas bidimensionales con la DFT es el uso de los descriptores
de Fourier (DF). Estos se consiguen aplicando la DE'T sobre la representacion del contorno
con complejos: z(i) = x(i)+jy(i), tal como puede verse en la Figura 2.8a. Del mismo modo
que se ha explicado en parrafos anteriores también podemos realizar una seleccion de



24 PARAMETRIZACION Y RECONOCIMIENTO DE FORMAS CON CONTORNOS 2.2

frecuencias para reducir el niimero de puntos en la forma bidimensional. En la Figura 2.8b
podemos ver un ejemplo donde hemos pasado de 3058 puntos a 64.

500

Im(c(l))
200 300 400
! !

100
|

0

200

S

200 400 600
Re(c(1))

(b)

Figura 2.8: (a) Representacién de la figura original en el plano complejo. (b) Seleccién de 64
puntos utilizando Fourier.

Con los DF, en el espacio frecuencial, podemos realizar operaciones que se convierten
en transformaciones geométricas en el dominio espacial [BCPO05]. Si la figura se ve afectada
por una traslacién el tinico coeficiente de Fourier que se vera afectado es el correspondiente
a k = 0. Un cambio de escala del contorno de la figura por un factor o produce un escalado
en los coeficientes, ¢, = acy, (donde ¢ y ) son los coeficientes de Fourier del contorno
original y el escalado, respectivamente). La rotacién del contorno por un dngulo 6y causa
un desfase de 6y, ¢ = c,e’?. Cambiando el punto de inicio del contorno resulta en una
modulacion de los coeficientes, cfg = ckejkiozﬂ/ ™ donde g es el nuevo punto de inicio.

2.2.8. Espacio de escala de curvatura

El espacio de escala de curvatura (en inglés, curvature scale space, CSS) propuesto por
Mokhtarian y Mackworth [MM86, MM92| es utilizado por el estdindar MPEG-7 [Bob01,
MBO03] para representar y comparar contornos. El método parte de una representacién
paramétrica del contorno:
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I = {(z(2),y(@)]i € [0, 1]}.

Entonces, cada curva 1-D es convolucionada con diferentes gaussianas incrementando
el valor de la desviacién estandar o (nivel de escala), con lo que se suaviza gradualmente
el contorno para diferentes niveles de escala:

X(i,0)=z(i) % g(i,0), Y(i,o0)=z(i)*g(i,0).

Para cada escala, la curvatura de cada punto del contorno es obtenida con

) B ' (i,0)y"(i,0) — 2" (i,0)y (i, 0)
K = Y o)
Igualando (2.5) a cero, encontramos los puntos de inflexién que corresponden a cada
escala. Con estos puntos podemos dibujar una imagen, llamada imagen CSS (véase la
Figura 2.9). Esta imagen nos muestra los puntos finales de los segmentos céncavos a lo
largo del contorno (el eje horizontal) para cada escala (el eje vertical). A medida que la
escala se incrementa, el efecto de suavizado es mayor y el nimero de puntos de inflexion
decrece hasta que el contorno es totalmente convexo.
Para comparar dos contornos se utilizan los puntos maximos [AMK99] (véase la Fi-
gura 2.9(b)). Los contornos de la imagen CSS que estdn por debajo de un umbral no se
tienen en cuenta ya que se les considera producto del ruido.

(2.5)

Esta representaciéon es invariante a la escala, rotacién y traslacién. El método exhibe
también cierta robustez ante transformaciones afines [AMO1]. Sus principales limitaciones
incluyen el que solo representa los segmentos céncavos y que no es capaz de discriminar
concavidades superficiales de las profundas. Por ejemplo, las figuras totalmente convexas
como los cuadrados y tridngulos tienen la misma imagen CSS, el vacio. Otra desventaja
es el requerimiento de tener que calcular, en algunos casos, un nimero excesivo de escalas

(més de 300).

2.2.8.1. Multi-scale convexity concavity

En [AO04], Adamek et al. proponen otro método multi-escala parecido al espacio de
escala de curvatura (descrito en la Seccién 2.2.8), pero utilizando una nueva medida para la
curvatura basada en el desplazamiento relativo de los puntos del contorno con respecto a la
posicién en la escala de suavizado anterior. La idea se basa en la observacion de que cuando
se le aplica un suavizado a un contorno, los puntos convexos y céncavos se mueven hacia
dentro y hacia fuera, respectivamente. La cantidad de desplazamientos refleja el grado de
curvatura. De este modo, cada punto esta representado por un vector de desplazamientos.

2.2.9. Wavelets

Los wavelets han sido utilizados en multitud de aplicaciones. La razén de esto es por-
que es una poderosa herramienta matematica que nos proporciona localizaciones tiempo-
frecuencia de senales y una representacién jerarquica de estas.
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Figura 2.9: (a) Figura original y suavizados (de arriba a abajo) para valores de o, 40, 60, 80 y
100. Los puntos de inflexién estén marcados con el simbolo «+»). (b) Imagen CSS. Los puntos
maximos estdn marcados con el simbolo «e»).
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La senal es pasada por filtros pasa-bajos y pasa-altos y de esta manera se separan las
porciones de la senial de alta frecuencia de aquellas de baja frecuencia. Las componentes
de baja frecuencia son las que otorgan a la senal la mayor parte de la informacién, las de
alta se encargan de incorporar caracteristicas mas particulares. A partir de la senal S, con
los filtros pasa-bajos se obtiene la sefial A (aproximaciones) y a la salida de los pasa-altos
la senal D (detalles). Se puede iterar el proceso de filtrado hasta llegar al nivel de precisién
que se desee, obteniéndose un arbol de descomposicién (véase la Figura 2.10).

S
/\
Al Dy

/\

A2 Do

/\

As D3

Figura 2.10: Arbol de descomposicién wavelet en tres niveles.

Los coeficientes de la transformada wavelet han sido utilizados en [CK96, KBKNP96],
como descriptores para el reconocimiento de formas. Otro enfoque se realiza en [AW99,
TB95, KB02], donde los wavelets les sirven para obtener funciones invariantes a transfor-
maciones afines. Por tltimo, en [ERKA04, ERAK™05], se propone un descriptor de formas
multiescalar basado en wavelets, de donde se sacan momentos invariantes para cada nivel.
Un ejemplo de esta descomposicién con wavelets para una forma se puede ver en la Figu-
ra 2.11, en la que se obtienen 3 niveles. Quedando las aproximaciones a la izquierda y los
detalles a la derecha.

Figura 2.11: Ejemplo de descomposiciéon wavelet en tres niveles de un contorno.
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2.2.10. Representaciones estructurales

La representacion de las formas se realiza aqui mediante cadenas, grafos o drboles [Fu82,
GT78], descomponiendo el objeto en primitivas simples. El objetivo es conseguir una
descripcién recursiva o jerarquica a partir de estas primitivas.

En la Figura 2.12 se puede ver un ejemplo simple, donde el cromosoma quedaria des-
crito por la cadena «babcbabdbabcbabd». La categoria de estos cromosomas podria repre-
sentarse con la siguiente gramatica:

G = ({S,A,B},{a,b,c,d},S,P), P={S— AA,A— BcBd,B — bBb, B — a}.

Figura 2.12: Descripcién de un cromosoma con los elementos terminales: a, b, ¢ y d.

La principal ventaja de utilizar estos métodos radica en poder usar las técnicas de
comparacién sintdcticas (véase la Seccién 2.3.5). Ahora bien, una de los problemas en la
descomposicién de formas es el problema de la definicién de las componentes. El resultado
de la descomposiciéon no siempre corresponde a la idea intuitiva humana de la represen-
tacién de la forma. Ademads, los resultados no son siempre tnicos. La descomposicién de
formas similares puede obtener arboles muy diferentes. En muchos casos, la derivacién
de la descomposicion es costosa con una complejidad computacional relativamente alta
comparada con otros métodos.

2.2.11. Puntos con informacion global

En esta seccién agrupamos unos descriptores de contorno que como caracteristica
comuin tienen para cada punto (del contorno de la figura) un vector con informacién
relativa de este con respecto a los demas puntos, es decir, informacién global. Por tanto,
las cadenas obtenidas se componen tipicamente de elementos de varias dimensiones.

2.2.11.1. Shape contexts

En [BMPO02], Belongie et al. presentaron los shape contexts, obteniendo buenos resul-
tados en clasificacion y recuperacién de formas. En su aproximacién la forma se describe
como una distribucién espacial de puntos. Dado un conjunto de puntos x que describen la
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logr
logr

Figura 2.13: (a) Diagrama del espacio log-polar para la obtencién de los histogramas. Cinco
bins para log(r) y 12 para 6. (b) y (c) Histogramas correspondientes de las formas en los puntos
marcados.

forma, el shape context en el punto x; se define como el histograma h; de las coordenadas
relativas de los m — 1 puntos restantes®:

hi(s) = #{z; : j #1i,x; — z; € bin(s)},
donde los bins son unas divisiones uniformes del espacio log-polar centrado en el punto x;
(véase la Figura 2.13a). En las Figuras 2.13b y 2.13c vemos como dos formas parecidas
tienen histogramas similares en puntos similares.

Esta descripcién del contorno como un conjunto de histogramas es invariante a la
traslacion. Es posible también conseguir invarianza al escalado normalizando las distancias
radiales por la distancia media entre todos los pares de puntos de la forma. La invarianza a
la rotacién se consigue rotando el espacio log-polar con respecto a la tangente del contorno.

2.2.11.2. Beam angle statistics

El principal problema de la k-curvatura (Seccién 2.2.2.4) es la seleccién de un valor
para k que discrimine lo suficiente entre las formas a reconocer. Existen métodos para
seleccionar este valor [AD97, UBS02], no obstante, en algunas ocasiones un sélo valor de
k no es suficiente para conseguir esta discriminacién.

Para resolver este problema el método presentado en [AY V03] utiliza todos los valores
de k, y trata, para cada punto, estas curvaturas como una variable aleatoria, de manera
que el descriptor estd formado por momentos de estas variables. Es decir, en cada punto
se obtienen todas las k-curvaturas posibles y se calculan los momentos centrales de estas.
Los momentos de orden 1, 2 y 3 son los siguientes:

3El cardcter «#» significa el ndmero o cantidad.
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Los momentos describen el comportamiento estadistico de las k-curvaturas en los pun-
tos. Cada punto es entonces representado por un vector cuyas componentes son los mo-
mentos.

2.2.11.3. Area del tridngulo

La representacién del drea del tridngulo (triangle area representation, TAR), se propone
en [ARKFO7].

Estos tridngulos se forman para cada punto i, con la terna (x;—¢,,yi—t.), (i, ¥i), ¥
(Tive,, Yitt,), donde ts es el incremento del indice y va de 1 a Ts = % — 1, siendo m el
nimero de puntos del contorno. Por ejemplo, en el caso de que tuviéramos 100 puntos
en el contorno, se calcularian 49 areas de triangulos para cada punto. En la Figura 2.14
podemos ver ejemplos de estos tridngulos.

El drea del triangulo se puede calcular con

Ti—ty, Yi—ts 1
TAR(iats) = 5 Zg Yi

Titt, Yitt, 1

Los valores positivos, negativos y ceros corresponden a partes convexas, coéncavas y
rectas, respectivamente.

Cada punto es entonces representado por un vector de valores formado por todas las
areas del tridngulo para todos los posibles t;.

2.3. Reconocimiento

Como se vio en la Seccién 2.1, podemos diferenciar dos métodos de reconocimiento los
paramétricos y los no paramétricos.

En los métodos de reconocimiento paramétricos los modelos vienen definidos por una
serie de parametros que hay que aprender. En la fase de entrenamiento se extraen a partir
de los datos los pardmetros de los modelos y en la fase de reconocimiento se utilizan estos
modelos para verificar la pertenencia o no del objeto a la categoria representada por el
modelo. El método paramétrico por excelencia es el método bayesiano [DH73], en el que
el modelo es una distribucion estadistica. Asi, en la fase de entrenamiento se estiman
los parametros de la distribucién que siguen los datos de cada categoria y en la fase de
reconocimiento se utilizan estas distribuciones para saber con qué probabilidad pertenece
el objeto a una cierta categoria, teniendo también en cuenta la probabilidad a priori.

Los métodos de clasificacion no paramétricos se caracterizan por la ausencia de un
modelo basado en pardmetros, ya que en este caso son los propios objetos proporcionados
en la fase de entrenamiento (o prototipos) los que actian como modelos. El método no
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Figura 2.14: Ejemplo de tridngulos para un punto 4, a partir de una seleccién previa de puntos
equidistante sobre la forma (véase la Seccién 2.2.4). Se ilustran los tridngulos para 4 valores de tg,
1, 2, 10 y 20.

paramétrico més conocido y utilizado es la regla de los k vecinos mas préximos (k nearest
neighbours, k-NN). Es un método extremadamente simple pero que proporciona excelentes
resultados y se basa en una medida de disimilitud o distancia entre los objetos. De esta
manera, un objeto se clasifica en una categoria u otra segun el valor de la distancia entre
este y los prototipos. Cuando los objetos son representados con vectores numeéricos, una
medida de distancia muy usual es la distancia euclidea. No obstante, si los objetos se re-
presentan con cadenas, la eleccion de la medida de disimilitud es un tema mas complicado,
ya que estas no tienen una representacién en el espacio euclideo y, por tanto, requieren de
la definicién de otro tipo de distancias.

A continuacién mencionaremos, sobre todo, distancias o medidas de disimilitud para
ser utilizadas con los métodos no paramétricos. En cuanto a los métodos paramétricos
s6lo vamos a hacer mencién de los modelos ocultos de Markov [Rab89], que son quizas el
método probabilistico por antonomasia para el modelado estadistico de cadenas.

2.3.1. Distancias

Una distancia es una funcién que cuantifica la disimilitud entre dos patrones que
describen una forma. De manera que, para reconocer formas bidimensionales, es necesario
medir la disimilitud entre la forma y los prototipos de la base de datos.

Dado un conjunto de patrones, S = {x,y, z}, una distancia, d : S x S — R, es una
métrica si cumple las siguientes propiedades:

1. d(z,y) =0 < x =y (identidad),
2. d(z,y) >0 si z#y,

3. d(x,y) = d(y,x) (simetria),
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4. d(z,z) <d(x,y) + d(y, z) (desigualdad triangular).

El ser una métrica es 1til en muchas aplicaciones. Sobre todo porque permite acelerar
el reconocimiento con el indexado en bases de datos.

Una distancia que satisface las tres primeras propiedades y viola la desigualdad trian-
gular se conoce como semimétrica.

Muchos estudios de psicologia concluyen que la percepcién humana no obedece las pro-
piedades de una métrica [AG88, Tve77]. Un ejemplo es la simetria: la percepcién humana
no siempre encuentra que una forma a es similar a otra b del mismo modo en que b se
parece a a. En particular, una variante a de un prototipo b se juzga frecuentemente mas si-
milar a b que viceversa [Tve77]. Por ejemplo, una elipse puede ser percibida de manera més
similar a un circulo (puede ser un circulo estirado) que un circulo a una elipse [BCGJ95].
Ademsds, la desigualdad triangular no encaja con cémo un humano compararia formas.
Este hecho se ilustra en la Figura 2.15, donde las formas a y b son similares, es decir,
en cierto modo d(a,b) es pequenia. Del mismo modo, d(b, ¢) es pequena. Mientras que las
formas a y ¢ son muy diferentes, es decir, d(a,c) es una distancia grande. Con lo que,
d(a,b) + d(b,c) < d(a,c), que viola la desigualdad triangular. Es por esto que algunos
investigadores defienden que el uso de una métrica no es adecuado para el reconocimiento
de formas [VHO1].

(a) (b) ()

Figura 2.15: Ejemplo que muestra cémo el juicio humano no atiende a la desigualdad triangular.

A continuacién se comentan una serie de distancias para comparar conjuntos o secuen-
cias de puntos, la mayoria de las cuales no son métricas. En lo que sigue, x e y serdn dos
conjuntos o cadenas de puntos en R¥, siendo sus tamafios m y n, respectivamente.

2.3.1.1. Distancia de Minkowsky

Dados dos puntos z; e y; (de los conjuntos o cadenas x e y) pertenecientes a RX, 1a
distancia de Minkowsky (o distancia L) se define como

K 1/P
d(zi, y;) = <Z ik — yjk\P> :
k=0

Para P = 1, se llama distancia de Manhattan. Para P = 2, se conoce como distancia
Euclidea.
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Sim = n y la correspondencia entre los dos conjuntos de puntos se conoce, la distancia
de Minkowsky se calcula entre los puntos y la distancia total entre las formas x e y es
simplemente la suma de estas distancias. Sin embargo, en la mayoria de aplicaciones el
ntmero de puntos no suele ser el mismo y la correspondencia de estos no se conoce a
priori. De este modo, el método de cédlculo de la disimilitud debe de encontrar primero
una correspondencia 6ptima.

2.3.1.2. Distancia de Hausdorff

La distancia de Hausdorff es la méxima distancia de un conjunto al punto mas cercano
del otro conjunto. Se suele utilizar cuando los dos conjuntos de puntos tienen tamano
diferente, con lo que no existe una correspondencia uno a uno. La distancia de Hausdorff

=
asimétrica de x a y, d g, se define como

UH(a:, y) = max mind(z;, y;).
Z; Yj

— —
Se puede ver que d g(z,y) no es igual a d g(y,x). Una definicién més general es la
siguiente:

— —

dH(x, y) = méx( d H(x7y)7 d H(y,.%'))-

Para un ntimero finito de puntos, esta distancia se puede calcular utilizando diagramas
de Voronoi con una complejidad temporal O((m + n)log(m + n)) [ABB95].

Debido a que un sélo punto puede determinar el valor de la distancia, la distancia
de Hausdorff es muy sensible al ruido. Para reducir este problema existen variantes de
este método como la distancia de Hausdorff parcial o la distancia de Hausdorff de orden
p [VHO1].

2.3.1.3. Distancia de angulo de la tangente

La distancia de dngulo de la tangente fue definida en [AcH'91] para comparar funciones
angulo de la tangente (Seccién 2.2.2.3) sobre aproximaciones poligonales de contornos:

1/P
dr(e) = (L1600 - 0,07)

donde los poligonos son escalados de manera que las cadenas de puntos tengan el mismo
tamano. Se seleccionara la P dependiendo de la distancia de Minkowsky que queramos
utilizar.

En [LLOO], para conseguir que esta distancia fuera m&s robusta a las distorsiones
locales, la bisqueda de correspondencias en las funciones dngulo de la tangente se realiza
permitiendo un estiramiento no uniforme de las partes.
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2.3.1.4. Distancia de Fréchet

La distancia de Fréchet es una distancia entre curvas. Una explicacion sencilla de la
distancia de Fréchet es la siguiente. Supongamos que un hombre estd paseando a su perro,
el movimiento del hombre se describe con una curva y el del perro con otra. Ambos pueden
controlar su velocidad, pero no se les permite volver hacia atras. La distancia de Fréchet
de las curvas es entonces, la minima longitud de la correa necesaria.

Formalmente, sean z(«(l)) e y(3(1)) dos curvas paramétricas y sean sus parametriza-
ciones o y (3 funciones continuas del mismo pardmetro [ € [0, 1], tal que a(0) = (0) =0y
a(l) = B(1) = 1. La distancia de Fréchet es el minimo sobre todas las parametrizaciones
a(l) y B(1) (mondtonas crecientes) de la maxima distancia d(z(«a(1)),y(8(1))) [VHO1]:

dp(z,y) = (Inf méx d(z(a(l)),y(B(1)))-
a,B1€[0,1]
Segiin [Lem09], esta distancia es equivalente al alineamiento temporal no lineal (co-
mentado en la Seccién 2.3.4 y con mucho mas detalle en la Seccién 4.1) utilizando como
distancia local la de Minkowsky, con P = oco.

2.3.2. El método hungaro

El método hiingaro [Mun57], también conocido como el algoritmo Kuhn-Munkres, es un
algoritmo de optimizacién combinatoria que resuelve problemas de asignacién en tiempo
O(m?n). El algoritmo modela el problema de asignacién como una matriz de costes C™*",
donde cada elemento C;; representa el coste de asignar el trabajador i-ésimo al trabajo j-
ésimo [Pil06]. Para comparar formas, los trabajadores seran los puntos de z y los trabajos
los puntos de y y los costes, distancias entre puntos.

Es un proceso iterativo que comienza con la eliminacién de Gauss-Jordan para que
aparezcan ceros (al menos uno por linea y por columna). Si todas las filas tienen al menos
una interseccion con coste cero que no ha sido ocupada por otra fila, nos encontramos
en el 6ptimo y termina el algoritmo. Si no, comienza un proceso de seleccién de filas y
columnas, en base a los ceros, para obtener un parametro d que se suma o se resta a los
elementos de la matriz dependiendo también de estas selecciones, volviendo en este punto
de nuevo al principio.

Podemos encontrar una implementacién en [Knu93].

Este método se utiliza en [BMP02] para comparar los shape contezts (véase la Sec-
cién 2.2.11.1).

2.3.3. Reconocimiento directo y técnicas de correlacion

En este tipo de técnicas se utilizan las propias imégenes (normalmente imagenes bina-
rias o en escala de grises) para realizar la comparacién frente a unos prototipos. El método
de comparacién puede ser tan simple como una comparacién pixel por pixel [GW92] o tan
compleja como la combinacién de varias medidas [Tub89]. Aunque estos métodos son in-
tuitivos y tienen una sélida base matematica, suelen ser bastante sensibles al ruido. Un
método alternativo que soluciona parcialmente este problema es la deformacién de las
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iméagenes, donde la figura se deforma para buscar la correspondencia con las iméagenes
conocidas o prototipos de la base de datos [JZ97]. La medida de disimilitud se obtiene en
funcion de la cantidad de deformacién necesaria.

2.3.4. Comparacion de cadenas

Dadas dos cadenas (formadas por cualquier representacién del contorno), la compara-
cién entre ellas es un proceso por el cual se mide cudnto difieren. En algunas ocasiones
existe una correspondencia natural entre los componentes de ambas cadenas y la compa-
racién se puede realizar utilizando alguna distancia de Minkowsky (Seccién 2.3.1.1). Sin
embargo, en la mayoria de situaciones esto no ocurre, porque ambas cadenas pueden ha-
ber sufrido algin tipo de corrupcién. Es por esto que debe encontrarse la correspondencia
apropiada sobre todas las correspondencias posibles. Para ello existen métodos eficientes
basados en programacién dindmica [SK83].

Los métodos de comparaciéon de cadenas mas conocidos son la distancia de edicién y
el alineamiento temporal no lineal (dynamic time warping). La distancia de edicién ha
sido muy utilizada para la comparacién de formas [Mae91, MP98, SKK03, NB06]. No
obstante, se han obtenido resultados mucho més competitivos (sino los mejores) en tareas
de recuperacion de formas (con el bull-eye test, Seccién 2.5) con el alineamiento temporal
no lineal junto con las representaciones de puntos con informacién global [AYV03, AO04,
ARKFO7] (Seccién 2.2.11).

En los Capitulos 3 y 4 se hablara con mas detalle sobre estas distancias.

2.3.5. Técnicas estructurales

Las técnicas de esta seccién nos pueden servir para reconocer las representaciones
estructurales mencionadas en la Seccién 2.2.10.

Por un lado, tenemos las técnicas gramaticales, donde el reconocimiento se realiza
mirando si la forma pertenece al lenguaje que representa una gramatica [AU73]. A estos
métodos también se les puede anadir propiedades estocésticas [SB85].

Por otro lado, tenemos las técnicas para grafos y arboles [Fu82, GT78] (en el caso de
las cadenas, véase la Seccién 2.3.4). La comparacién entre grafos es el proceso que per-
mite encontrar una correspondencia entre nodos y vértices que satisfagan ciertos criterios
asegurando que las subestructuras de un grafo sean mapeadas en subestructuras simila-
res del otro [CFSV04]. Una manera muy comun de realizar esta correspondencia es usar
operaciones de edicién sobre grafos, incluyendo la insercién de nodos, el borrado de nodos
v la sustituciéon de nodos. Después de asignar a cada operacién un coste, se busca una
secuencia de operaciones de coste minimo. El coste total de esta secuencia es el coste de
la correspondencia entre los grafos [GXTL, Bil05]. Estas técnicas tienen un elevado coste
computacional, lo que lleva a tener que utilizar heuristicos.

2.3.6. Modelos ocultos de Markov

Uno de los métodos maés utilizados para el modelado y reconocimiento de cadenas
son los modelos ocultos de Markov [Rab89] y, hoy por hoy, estdn empezando a ser una
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alternativa en el reconocimiento de formas bidimensionales [HK91, FMJ97, AYV00, CLO01,
BMO04, BMF04, TGJ07].

Un modelo oculto de Markov se define como un proceso estocéastico con dos mecanismos
interrelacionados. Por un lado, una cadena de Markov que tiene un numero finito de
estados, y por el otro, un conjunto de funciones estocdsticas, cada una asociada a un
estado [Rab89]. En un instante discreto de tiempo, se asume que el proceso estd en alguno
de estos estados y una observacién es generada por la correspondiente funcién estocastica.
La cadena de Markov entonces cambia de estado de acuerdo a sus probabilidades de
transicion. Las observaciones pueden ser discretas o continuas.

Para utilizar estos modelos en tareas de clasificacién, se construye un modelo para cada
categoria de las formas, es decir, se entrena un modelo para que represente cada una de las
categorias con muestras conocidas. Una vez hecho esto, para clasificar una muestra dada,
se obtiene la probabilidad de que esta haya sido generada por cada modelo y asi, la muestra
queda clasificada en la categoria para la cual se haya obtenido la mayor probabilidad.

Los modelos ocultos de Markov se describirdn con méas detalle en el Capitulo 4.

2.4. Lainvarianza al punto inicial

Aunque no toda la literatura sobre reconocimiento de formas bidimensionales utiliza
los contornos, la gran mayoria lo hace. Esta tesis estd situada en este enfoque y en la
comparacién de estos contornos mediante métodos basados en cadenas, que como se ha
mencionado en la Seccion 2.3.4 han obtenido resultados muy competitivos en recuperacién
de formas. Sin embargo, si transformamos los contornos en cadenas y esta transformacién
es invariante a la rotacion de la figura (por ejemplo, utilizando la curvatura, Seccién 2.2.2.4)
y los comparamos con estos métodos existe un problema: debemos encontrar un inicio
adecuado en la codificacion como cadena para realizar la comparacién o para realizar
el entrenamiento (en el caso de los modelos ocultos de Markov). Existen tres soluciones
principales para este problema.

2.4.1. Eleccion de rotacion de referencia y punto inicial

La idea de este enfoque es encontrar una rotacién «candnica», y en base a esta rotacién
escoger el punto de inicio para calcular la distancia (o realizar el entrenamiento).

En dominios restringidos, se intenta encontrar una caracteristica tnica para utilizar
como punto de inicio. Por ejemplo, en el reconocimiento de perfiles humanos se suele
utilizar la nariz u otra parte significativa del perfil. No obstante, se requieren métodos
especificos para encontrar estas caracteristicas. Incluso en un dominio tan restringido y
bien entendido como los perfiles humanos, buscar la nariz no es un problema trivial.

En dominios no restringidos, se suele utilizar un alineamiento que depende de algtin
valor de orientacién, como por ejemplo, el eje mayor (Seccién 2.2.1). Este método puede
ser util para dominios limitados en los que el eje mayor estd bien definido, pero no es
adecuado cuando puede existir ruido ya que es muy sensible a este [Hor86, JKS95]. Con
los modelos ocultos de Markov, también se aplicé este criterio en [HK91]. Por otro lado,
también existe la posibilidad de utilizar los descriptores de Fourier (Seccién 2.2.7), como
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en [BCPO05], para encontrar el punto de inicio. Sin embargo, aparte de tener problemas
de ambigiiedad al realizar la orientacién [FS02], este método también puede presentar
problemas con formas que tienen una elipse principal (la que modela la primera frecuencia)
cercana a la circularidad, como veremos en la Seccién 6.1.

2.4.2. Caracteristicas invariantes a la rotacion

Muchos trabajos de la literatura consiguen la invarianza al punto inicial simplemente
utilizando caracteristicas invariantes a la rotacién [CGKO03|, como la proporcién entre
el perimetro y el drea, elongacién, circularidad, minima/méaxima curvatura, curvatura
media, entropia, perimetro de la caja circundante, etc. Aparte de todas estas caracteristicas
también estdn los momentos [Hu62] y el espectro de Fourier (Seccién 2.2.7) utilizado
en [ZL05] y en [CLO1] (haciendo uso de los modelos ocultos de Markov). Todos estos
enfoques ofrecen una solucién rapida y sencilla. Sin embargo, todos ofrecen una precisién
un tanto pobre. Para obtener esta invarianza, todos los datos que contiene este tipo de
informacién deben ser descartados, y por tanto, inevitablemente mucha informacién util
para discriminar entre formas se descarta en el proceso.

Todas estas caracteristicas pueden ser ttiles para discriminar entre formas que apenas
se parezcan, es decir, una discriminaciéon gruesa. Como se comenta en la Seccién 2.2.1
estas caracteristicas nos pueden servir como un filtro muy rapido para descartar formas.
Pero si queremos una discriminacién mas fina tendremos que utilizar otros métodos.

2.4.3. Alineamiento por fuerza bruta de cadenas ciclicas

Existen multitud de trabajos que admiten que los métodos anteriores para conseguir la
invarianza al punto inicial no son satisfactorios para la mayoria de los dominios, y consiguen
esta invarianza con una busqueda por fuerza bruta para todos los posibles puntos iniciales
de las cadenas a comparar, a expensas de incrementar el coste computacional [AO03, AO04,
ARKF07, AYV03, GW99]. Por ejemplo, en [AO03] (comentado en la Seccién 2.2.8.1) se
comenta que mientras que con su método otro tipo de invarianzas se consiguen de manera
trivial con su representacién, el conseguir la invarianza al punto inicial sélo se puede
obtener teniendo en cuenta todos los posibles desplazamientos circulares de la cadena.
Esto les lleva a tener que utilizar un algoritmo con coste O(n?). Por este motivo, estos
trabajos ademaés ofrecen la posibilidad de mitigar este elevado coste computacional, con
soluciones aproximadas, como por ejemplo, buscando un niuimero pequenio de posibles
puntos iniciales [AO04, GW99]. Obviamente, estas soluciones son heuristicos similares
a los comentados en la Seccién 2.4.1, y por tanto, se deben ajustar dependiendo de la
aplicacion.

Llegamos a la conclusiéon pues, de que si queremos conseguir una invarianza total al
punto inicial tendremos que hacer uso de la fuerza bruta. Es aqui donde surge el concepto
de cadena ciclica. Los contornos no se pueden representar con simples cadenas, sino con
cadenas ciclicas, es decir, cadenas que no tienen principio ni final claramente definido. De
este modo, comparar dos cadenas ciclicas es equivalente a comparar las cadenas utilizando
todo posible punto inicial de estas.
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Esta comparacion entre todo posible punto inicial, como hemos dicho, resulta muy cos-
tosa computacionalmente. Existen trabajos orientados a paliar este coste, sobre todo en
el terreno de las distancia de edicién (véase la Seccién 2.3.4), como veremos en el Capitu-
lo 3. En el Capitulo 4, veremos qué soluciones existen a este respecto, en la literatura,
relacionadas con el alineamiento temporal no lineal (Seccién 2.3.4) y los modelos ocultos
de Markov (Seccién 2.3.6) .

2.5. Meétodos de evaluacion

La evaluacion de un sistema de reconocimiento es crucial. Por supuesto, esta evaluacién
depende de la aplicacién que queramos darle al sistema [Car01]. No obstante, los investi-
gadores han creado y utilizado muchos métodos para este fin. Seguramente el método mas
utilizado para evaluar sistemas de clasificacién es la tasa de acierto (o de error), es decir,
el porcentaje de aciertos (o de errores) que se producen con ese sistema para unos corpus
dados.

En el marco de la recuperacién de formas®, es el gréfico precision/recall (PR) [Rij79,
MMS*01, MRS08]. Los gréaficos PR nos ofrecen una manera de testear y comparar el
rendimiento de diferentes sistemas en sélo un grafico. Para calcular este gréafico se utilizan
las siguientes férmulas:

4

numero de imdgenes recuperadas relevantes

Precision =

’ . ’ b
numero de imdgenes recuperadas

numero de imdgenes recuperadas relevantes

Recall =

numero de imdgenes relevantes

El grafico PR muestra entonces la precision en funcién del recall para una imagen de
test. En el caso de que queramos obtener un grafico PR para varias muestras, se fijan
niveles de recall y se hace la media para todos las muestras en esos niveles. Para maés
detalle puede consultarse [Rij79, MRS08|.

Aunque estos graficos son muy Tttiles, en ocasiones es necesario poder comparar los
sistemas recuperadores de formas con un solo valor. El MPEG-7 [Bob01] ha popularizado
una serie de tests con bases de datos estandar para la evaluacién de los sistemas. Aunque
el més conocido es el bull-eye test [Bob01] utilizado por la inmensa mayoria de la literatura
dedicada a la recuperacién para comparar métodos. Este test consiste en un porcentaje
para un determinado recall, cuanto mas alto es este el método supuestamente serd mejor.
Esta medida es algo asi como un solo punto en la curva PR (no es asi, es para hacernos
una idea), lo cual en algunos casos podria no tener una correlacién con dicha curva.

En la comunidad de recuperacién de informacién ha proliferado la mean average pre-
cision (MAP) [MRSO08] la cual ha demostrado ser una medida de calidad, con una buena
discriminacién y mucha estabilidad. MAP se calcula de la siguiente forma. Si las imagenes

4En general, un sistema que funcione bien en recuperacién de formas lo hard también en otro tipo de
tareas de reconocimiento como la clasificacién.
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relevantes para una muestra de test ¢; € @ son {d1,...,dy,} y Rji son las imdgenes recu-
peradas ordenadas desde la primera (imagen recuperada) hasta que recuperas la imagen
dy., entonces
Q| m;
MAP(Q Precision(Rjy,).
S J

Para una imagen de test, MAP aproxima el drea bajo la curva PR. Asi, para un
conjunto de imégenes de test, MAP se acerca (de una manera abrupta) a la media de las
areas.

Por dltimo, para evaluar la eficiencia en cuanto a tiempo, evidentemente, podemos
utilizar la complejidad temporal [CLR90] y las propias medidas de tiempo de ejecucién
u otras medidas relativas a partes criticas de los algoritmos que nos pueden hacer ver el
ahorro temporal.

En algunos casos la precisién puede estar renida con el tiempo necesario para realizar
la representacién y el reconocimiento. Se puede tener un método muy preciso pero que no
se puede utilizar en tiempo real. Todo depende de la aplicacion que queramos darle. En
ocasiones necesitaremos tiempo real, con lo que podriamos tener que renunciar a precision,
y en otras ocasiones nos sirve un método off-line. Por otro lado, es posible también, que
para una aplicacién muy concreta, un método simple (con unas tasas de clasificacién no
muy altas en bases de datos complicadas, como las del MPEG-7) sea suficiente.

2.6. Discusion

En este capitulo se ha pretendido dar una visién de las etapas de parametrizacién y
reconocimiento de los sistemas reconocedores de formas bidimensionales con los contornos
y los métodos de evaluacion que se utilizan en la literatura. Se ha comentado también el
problema de la invarianza al punto de inicio, siendo este un problema importante con este
tipo de descriptores, argumentando que la utilizacién de cadenas ciclicas es la tinica forma
de conseguir esta invarianza.

Hemos destacado en estos descriptores, las cadenas con informacién global de cada
punto, y en los reconocedores, las técnicas de programacién dindmica para comparar estas
cadenas y los modelos ocultos de Markov, que son precisamente los descriptores y técnicas
que vamos a considerar en esta tesis para tratar el problema de la invarianza al punto de
inicio.

En el siguiente capitulo se hablara de la distancia de ediciéon ciclica para que el lector
se de cuenta de la naturaleza del problema de las cadenas ciclicas y de céomo es tratado
en este caso particular. La mayoria de las aportaciones de esta tesis parten de ahi.
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Capitulo

| I 4

Distancia de edicion

Porco Rosso: <A pig that doesn’t fly is just a pig.»
Hayao Miyazaki, Porco Rdsso (1998).

Cuantificar el grado de semejanza entre dos cadenas es un problema muy importante
en el reconocimiento de formas. La distancia de edicién es quizds una de las distancias
mas conocidas para este fin. Como se comentd en la Seccion 2.4, las cadenas estandar no
son adecuadas cuando tratamos de modelar cadenas de contornos, ya que en esos casos
no existe un inicio o fin claro de la cadena. Es por esto que resulta mas conveniente el
uso del concepto de cadena ciclica. En este capitulo repasaremos las técnicas para medir
la distancia de edicién entre cadenas y las extensiones a cadenas ciclicas.

3.1. Distancia de edicion

Estamos interesados en saber si dos cadenas son muy semejantes o no, y en cuantificar
dicho grado de semejanza. Si comparamos dos cadenas, se define la distancia de edicién
(DE) [WET74] entre estas como el coste minimo de la transformacién de una cadena a la
otra mediante operaciones de edicién. Estas operaciones de edicién normalmente son la
insercién, el borrado y la sustitucién de un simbolo por otro.

La DE puede ser calculada con los algoritmos presentados en [Lev66, WF74, Sel80,
MP80] y se ha utilizado a problemas de correccién de errores, reconocimiento de patrones
y otras aplicaciones relacionadas [HD80, Fu82, SK83, Nav01] y, por supuesto, al recono-
cimiento de formas bidimensionales [Mae91, MP98, SKK03, NB06|, como se menciona en
la Seccién 2.3.4.

De manera formal. Sea > un alfabeto de talla finita, y ¥* el conjunto de cadenas de
longitud finita que pueden construirse con .. El simbolo A denota la cadena o vacia. Sean
T =21T2...Tm, T €5, 1 <t <mey=wyy2...Yn, ¥ € X, 1 < j < n, no siendo
ninguna nula. Indicaremos con z;; la subcadena x;x;y1...x;. Adoptaremos el convenio
de que ;.; = A cuando 7 > j.

Las operaciones de edicién elementales que permiten transformar x en y son de tres
tipos:

41
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= Insercién: el simbolo y; se inserta en la cadena x (A — y;),
» Borrado: el simbolo z; se elimina de la cadena x (z; — A),
= Sustitucion: el simbolo z; se sustituye por el simbolo y; (z; — y;).

Una transformacién de edicién de x en y consiste en una lista de operaciones de edicién
elementales. Por ejemplo, en el siguiente ejemplo se muestra una posible transformacién

de 10101’ en ’1100’:

10101 *=2 10101 2=2 1101 =2 1101 229 1101 =0 1101

Una transformacion de edicién entre dos cadenas puede visualizarse mejor como un
camino en un grafo de edicién!. Un grafo de edicién de = e y, Gg(z,y), es un grafo dirigido
aciclico basado en una malla de (m + 1) - (n+ 1) vértices (i,7), 0 <7 <m, 0 < j <n. Los
arcos de Gg(x,y) se dividen en tres tipos, correspondientes a los tres tipos de operaciones
de edicion:

» Arcos horizontales: {((i — 1,7),(¢,7)) | 0 <i <m,0 < j <n} (borrados),
» Arcos verticales: {((i,7 —1),(4,5)) | 0 <7 <m,0 < j <n} (inserciones),

» Arcos diagonales: {((i — 1,5 —1),(4,7)) | 0 < i < m,0 < j < n} (sustituciones o
aciertos).

En la Figura 3.1 se muestra un grafo de edicion para las cadenas del ejemplo anterior.

Figura 3.1: Grafo asociado a la comparacién de las cadenas 10101 y 1100, con un posible camino
de edicion.

Una transformacién entre x e y se representaria en un grafo como un camino de edicién
en Gg(x,y), que partiria de (0,0) y llegaria a (m,n). En la Figura 3.1, se muestra el
camino asociado a la transformaciéon del ejemplo anterior, indicando ademas los arcos
correspondientes a borrados (D), inserciones (I) y sustituciones (.5).

1 - . .

En el caso de que la transformacién tenga una traza asociada correspondiente [MV93]. Son estas
transformaciones las que nos pueden llevar a caminos de ediciéon 6ptimos, que son los que nos interesan
como veremos a continuacion.
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Para asignar valores numéricos a las transformaciones de edicién que reflejen el coste
que llevan asociado, es necesario definir costes para cada una de las operaciones de edicién.
Aunque estos costes pueden variar en funcién de los simbolos implicados, solo considerare-
mos costes de insercion (7), de borrado (yp), de sustitucién (vys) y de acierto (yas). Una
posible eleccion para los costes seria vy = yp = vs = 1 y ypm = 0. Con ello, la suma de los
costes de una transformacién de edicién (o camino en un grafo) proporcionaria el niimero
de operaciones de error. Esta eleccion de pesos da lugar a la denominada distancia de
Levenshtein [Lev66]. Es posible definir funciones de ponderacién de las operaciones de edi-
cién que dependen de los simbolos implicados, pero en aras de la claridad, desarrollaremos
la explicacion con pesos constantes para cada tipo de operacion de edicién.

Se define la distancia de edicién? entre dos cadenas como el peso del camino de edicién
de menor coste en Gg(x,y). Dicho de otra forma, si llamamos P al conjunto de caminos
en el grafo Gg(z,y), y W,(p) la suma de los pesos de los arcos al camino p € P, utilizando
el vector de pesos v = (v7,7vDp, Vs, VM), entonces,

DE(z,y,v) = min W,(p).
peEP
Para el célculo de DE(z,y,y) se utiliza un procedimiento de programacién dindmica
basado en la siguiente relacién recursiva:

DE(x1:4-1,Y1:5,7) + VD>
DE(x1:4,y1:5,7) = min § DE (1.4, Y1:5-1,7) + V1,
DE(x1:4,Y1:5-1,7) + s - 0k (wiy;) + yar (1 = 0 (w3y5))

siendo di la funcién delta de Kronecker. La implementacién de este procedimiento lleva
a un algoritmo para el calculo de DE(z,y,7) con una complejidad temporal de O(mn) y
espacial de O(min(m,n)) [WF74].

3.2. Distancia de edicion normalizada

La distancia de edicién no resulta siempre apropiada, al carecer de una cierta norma-
lizacién al respecto de la talla de los objetos comparados. Asi, parece sensato considerar
que un error en la comparacién de dos cadenas de longitud 3, es mucho mas importante
que un error en la comparacién de dos cadenas de longitud 1000.

Si llamamos L(p) al numero de operaciones de edicién (o arcos en el grafo) asociadas
al camino p, entonces se define la distancia de edicién normalizada DEN (z,y,~y) como

W, (p)
DEN (x,y,v) = min —

2Si 1a funcién v cumple la desigualdad triangular este camino (traza) también minimiza la secuencia de
transformaciones [WF74].



44 DISTANCIA DE EDICION 3.2

DEN (z,y,7) no esta definida cuando ambas cadenas estan vacias, en cuyo caso L(p) =
0. Ademads, no es posible obtener DEN (x,y,~) calculando previamente DE(z,y,v) v des-
pués normalizando, tal y como se muestra en 3.2. Tampoco puede obtenerse mediante el
célculo de distancias de edicién normalizadas localmente [MV93]. Asi pues, la utilizacién
del algoritmo de Wagner y Fischer no es factible para el cdlculo de la DEN.

Figura 3.2: (a) Camino éptimo entre las cadenas = 0111 y y = 0001, con v = (2,2,3,0). (b)
Camino 6ptimo para la distancia de edicién normalizada. Nétese que DEN (z,y,~) = 1,33 es menor

que la distancia de edicién aplicando después una normalizacién (segin la longitud del camino),
DE(%ZI»’Y) =1 5
1 9

La idea bésica para el de la DEN consiste en comprobar que sélo un conjunto de lon-
gitudes de caminos de edicién son posibles, de forma que podemos calcular un camino
optimo para cada una de las longitudes. Una vez calculado un camino 6ptimo para ca-
da longitud posible, dividimos su coste por la longitud y calculamos el minimo valor del
coste. En [MV93], se muestra cémo hacerlo. Utilizando las relaciones recursivas de los
Teoremas 4.1 [MV93] y 4.2 [MV93] podemos calcular DE(x,y, k) mediante programacién
dindmica para todos los valores de k validos segin el Lema 4.1 [MV93]. Esto permite imple-
mentar el cdlculo de DEN (z,y) con una complejidad temporal O(mn-min(m,n)) [MV93].

La DEN presenta la caracteristica de no ser formalmente una métrica, ya que la de-
sigualdad triangular no siempre se cumple. Se pueden encontrar ejemplos en los que se
muestra este hecho para ciertos pesos de v en los cuales una insercién o borrado tiene un
peso mucho menor que cualquier otro peso del vector [MV93].

En [VMAO95] se describe un algoritmo menos costoso utilizando técnicas de programa-
cién fraccional, més concretamente los autores se basaron en el algoritmo de Dilkenbach
para obtener un método mas rapido para calcular la DEN.

El problema a ser solucionado es el siguiente,

Problema N.
d* = min Wip)
peP L(p)

, W,L:P; L(p)>0, VpeP.

El Problema N se puede resolver por medio del problema N ()):
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Problema N()).

d*(\) = Hgg(W(p) —AL(p)), W,L:P; L(p)>0, VpeP.
P

El algoritmo puede empezar con una inicializacion cualquiera para A. En particular
resulta cémoda la eleccion del camino de edicién de la distancia no normalizada. Sin
embargo, es conveniente que el proceso iterativo comience en un punto cercano a la solucion
final, para acelerar la convergencia. El problema N (\) se resuelve entonces obteniendo un
camino 6ptimo p*. Con este valor de p*, un nuevo valor de A es calculado con 12/%:). El
procedimiento se repite hasta que se llega a la convergencia. El algoritmo de la Figura 3.3
muestra el procedimiento. Se puede demostrar que el calculo de min,ep(W(p) — N L(p))

puede ser formulado en términos de la distancia de edicién utilizando otros costes:

min(W(p) = N'L(p)) = DE(z,y,7) = N'(m +n), siendo 7' = (v, 7,75 + Xy +X).
p

Figura 3.3: Algoritmo DEN.
Entrada: z,y : ¥*
Salida: A* : R
Inicio
p* = ElementoArbitrario (P)
A= @)
L(p*)

repite

N o= \*

p* = argmingep(W(p) — N'L(p))

N = W)

L(p*)

hasta \* = )\
devolver \*
Fin

El Teorema 2 [VMA95] garantiza que tras un minimo de iteraciones se converge al
valor de la distancia de edicién normalizada. De este modo, el algoritmo tiene un coste
computacional de O(tmn), siendo ¢ el nimero de iteraciones. En [VMA95], se muestra con
experimentos que el valor suele estar entre 2 y 4.

3.3. Distancia de edicion ciclica

Sea p: ¥* x N — X* una funcién de desplazamiento ciclico:

p(x) =xo ... Ty
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k veces

k 0
Sea p*(x) = p(p(...p(x) . ..)) = Trs1:mTrr y p () = 2.
Dos cadenas z y z’ son ciclicamente equivalentes si z = p¥(z'), para algiin k. La funcién
p define una relacién de equivalencia en X*:

r=1a' < 3i,j:pl(x) = p(2).

La clase de equivalencia de z es [z] = {p*(z) : 0 < k < m}, formada por las cadenas
equivalentes a x. La clase de equivalencia de una cadena recibe el nombre de cadena ciclica.
Cualquiera de los miembros de esta clase de equivalencia es una cadena representativa de
la cadena ciclica. Por ejemplo, sean 0 € X y 1 € ¥, el conjunto {0111,1110,1101,1011} es
una cadena ciclica y 1101 (o cualquiera de los otras cadenas en el conjunto) puede hacer
de representante.

Definimos la distancia de edicién entre dos cadenas ciclicas como

DEC([z],[y]) = min min DE(2/,y') = min min DE(p"(z), 0’ (y)).

z'€lz] y'€ly] 0<i<m 0<j<n
Definimos la distancia de edicién entre una cadena ciclica y una cadena como

DEC([«],y) = min DE(p"(x),y).

3.3.1. El algoritmo de fuerza bruta
En [Mae90] se demostro:

Lema 3.1 Para cualquier representante y de [y| tenemos
DEC([z], [y]]) = DEC([z], ).
O

Como calcular DEC([z], [y]) se reduce a calcular DEC([z],y), podemos calcular direc-
tamente ming<y<,, DE(p*(z),y) evaluando DE(p*(z),y) para todo k entre 0 y m — 1y
seleccionando el menor valor (véase la Figura 3.4).

Este método de célculo presenta una complejidad espacial O(n) y temporal O(m?n).

3.3.2. Algoritmo divide y venceras

En [Mae90], se propuso una solucién basada en la estrategia algoritmica de divide y
venceras [CLR90].
El algoritmo se basa en este resultado:

Teorema 3.2
DEC([CCL [y]) = DEC([x]ay) = DEm(x ) x,y)

donde DE,,(x - x,y) es la distancia de edicién entre cualquier subcadena de x - x de talla
m y la cadena y (siendo x - x la concatenacion de x consigo misma,). O
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Figura 3.4: Algoritmo de fuerza bruta.
Entrada: z,y : ¥*

Salida: d* : N
Inicio
d* = DE(x,y)

para k = 1 hasta m — 1 hacer
| d* =min(d", DE(p*(z), y))

devolver d*
Fin

Dadas z e y, cadenas representantes de las cadenas ciclicas [z] y [y], respectivamente,
sea Ggg(z,y) el grafo de edicién extendido de x e y (véase la figura 3.5).

Y Y s A e VAT e
I A A A ST
A Y Y T T Tt
I A AT
I A A T
lllllll l llllll

Figura 3.5: Grafo de edicién extendido.

Al calcular DE(p*(x),y) buscamos el camino de peso minimo en Ggg(zr,y) que parte
del nodo (k, 0) y finaliza en el nodo (k+m, n). Los arcos horizontales y verticales pesan yp y
~1, respectivamente, y los arcos diagonales pesan g cuando z; = y; y Y en caso contrario,
siendo (7, j) las coordenadas del nodo al que apunta el arco (distancia de Levenshtein).
Teniendo en cuenta que estos caminos de peso minimo (caminos 6ptimos) no pueden
cruzarse [Mae90], podemos seguir la aproximacién que se representa en la Figura 3.6 para
una cadena x de tamaiio 8.

Primero se obtienen P(0) y P(m) (nétese que P(m) es P(0) desplazado m unidades a
la derecha) al calcular la distancia de edicién entre x e y. A continuacién se calcula P(c),
siendo c¢ el punto medio entre 0 y m, aprovechando que el camino debe discurrir entre P(0)
y P(m) y, por tanto, no debe visitarse ningtin nodo en la zona gris oscuro. Tampoco los
nodos en la zona gris claro deben visitarse por razones obvias. A esta zona entre caminos
la llamaremos canal. Una vez se conoce P(c), se procede recursivamente buscando, por
una parte, P(c’), para ¢’ igual al punto medio entre 0 y ¢, aprovechando que debe discurrir
entre el canal de P(0) y P(c) para realizar el menor nimero de célculos; y por otra parte,
P("), para ¢’ igual al punto medio entre ¢ y m, aprovechando que debe discurrir entre el
canal de P(c) y P(m) para realizar el menor nimero de calculos.
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P(0)

Y.
dicuio de P(7)

Figura 3.6: Arbol generado por el algoritmo de Maes.

En [Mae90] se presenté una version iterativa de este procedimiento de célculo. Pre-
sentamos aqui una version recursiva que pone de manifiesto que el algoritmo sigue la
estrategia algoritmica divide y venceras [CLR90] (véase la Figura 3.7).

La complejidad temporal se puede deducir estudiando el grafico que ilustra el método
de célculo (Figura 3.6). En cada uno de los grafos sobre los que se busca un camino éptimo
solo se visitan los nodos de la regién blanca. La suma del nimero de nodos visitados en
todos los grafos a una misma altura del drbol mostrado en la grafica es O(mn). El nimero
de niveles del drbol es O(logm). El coste temporal del algoritmo es, pues, O(mnlogm) y
la complejidad espacial es O(mn).

3.3.3. Algoritmo de ramificacion y poda

El algoritmo de Maes puede mejorarse en la practica si se adopta un enfoque de ramifi-
cacién y poda, como se mostré en [MBO00]. En ramificacién y poda se propone la biisqueda
del elemento de un conjunto ) que hace minimo el valor de una funcién objetivo f : Q — R.

En nuestro problema el espacio de bisqueda es el conjunto @ = {0,1,2,...,m—1}. La
funcién objetivo es f(k) = DE(p*(x),y). Con ]I, r[ se representard el estado/subconjunto
{l+1,...,7r —1}. Un estado contiene un solo elemento si [ = r. La funcién ramifica se
define asf:

ramifica(|l, r[) = {]l, k[,]k — 1,k + 1], ]k, r[},
donde k =1 + [75].

Sin tener en cuenta la definicién de una funcién de cota inferior g para descartar canales,
podemos definir el algoritmico para obtener una solucion al problema de la distancia de
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Figura 3.7: Algoritmo divide y venceras.
Entrada: z,y : ¥*
Salida: d* : N
var P: vector [0..m] de caminos de edicién
Inicio
Sea d* la distancia de edicién entre x e y
Sea P[0] el camino de edicién 6ptimo entre x e y
Sea P[m] igual P[0] desplazado m pasos a la derecha

si m > 1 entonces
| d* =min(d*, SiguientePaso (z-z, y, 0, m))

devolver d*
Fin
funcién SiguientePaso (X :¥*, y:¥* [N, r: N):N
Inicio
c=1+[54
Sea d la distancia de edicién entre Xt conocidos Pl] y P|r]
si [+ 1 < ¢ entonces
| d=min(d, SiguientePaso (X, y, 1, ¢))

si c+ 1 < r entonces
| d=min(d, SiguientePaso (X, y, ¢, 1))

devolver d
Fin
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edicién para cadenas ciclicas (véase la Figura 3.8).

Figura 3.8: Algoritmo de ramificaciéon y poda
Entrada: z,y : ¥*
Salida: d* : N
aux g : NxN—-R
var § : 28N P vector [0..m de caminos de edicién
Inicio
Sea d* la distancia de edicién entre z e y
Sea P[0] el camino de edicién 6ptimo entre x e y
Sea P[m] igual P[0] desplazado m pasos a la derecha
8§ ={]0,m[} //Inicializacion conjunto de estados
mientras 8 # () A d* > miny ,(cs g(JI, r[) hacer
|1, r[= argming s g(I',7'[); 8 =8 — {Jl,r[} //Seleccion
// Ramificacion
k=145
d* = min(d*, DE(p*(z),%)) (calcular DE(p*(z),y) entre P[l] y P[r])
Sea P[k] el camino 6ptimo de edicién (subproducto de DE(p*(z),y))
sik>1+1Ag(l,k[) < d* entonces
L 8=8U{JL, K[}
sir>k+1Ag(k,r]) < d* entonces
| 8§=8U{lk,r[}
devolver d*
Fin

Sea cual sea la cota inferior utilizada, el algoritmo de ramificacién y poda efectiia, en el
peor de los casos, el mismo ntimero de calculos de distancia de edicién que el algoritmo de
Maes, pues explora el mismo espacio, sélo que en un orden posiblemente diferente. Asi pues,
el coste achacable al calculo de distancias de edicién es O(mnlogm). Veamos, pues, el coste
que supone la gestién de §. El nimero de estados que ingresan en § es, en el peor de los
casos, 2m—1. Simultdneamente no hay mas de m estados en 8. Si § se implementa mediante
un heap, el coste de cada insercién o extracciéon de un estado es O(logm). La gestién de 8
supone, pues, un coste temporal adicional O(mlogm) y espacial O(m). Sobre cada estado
resultante de una ramificacion debe evaluarse la funcién de cota inferior. La complejidad
computacional del algoritmo serd O(mnlogm + m(2w + logm)) = O(m(w + nlogm)),
donde w representa el coste de evaluar la funcién de cota inferior.

Aunque en [MBO00] se mencionan otras cotas, la que obtiene mejores resultados en la
practica es la siguiente:

< min DE(p"(x),y).
I<k<r

g(]l,r[) — méx <0’ DE(pl(ZL')vy) + DE(pT(QZ‘),y) — (’YD +’}/])(7" _ l))

2

Esta cota se calcula en tiempo O(1). Por tanto, la complejidad computacional del
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Figura 3.9: Calculo del BB en el grafo de edicién extendido para x = 0011 e y = 1110. Los
aciertos tienen un peso 0 y cualquier otra operacién tiene peso 1. El algoritmo BB obtiene 1 como
un valor aproximado de CED([x], [y]) ¥ su camino se muestra con flechas gruesas. El camino debe
de empezar en cualquier nodo gris claro (fila inferior) y terminar en un nodo de color gris oscuro
(fila superior).

algoritmo usando esta cota es O(mnlogm).

3.3.4. Elalgoritmo de Bunke y Biihler

Si las soluciones anteriores para acelerar el calculo no nos satisfacen todavia, podemos
recurrir a soluciones aproximadas como el algoritmo de Bunke y Biihler [BB93].

Este algoritmo aproxima la CED buscando, en el grafo extendido, el camino éptimo
que parte de cualquiera de los nodos (7,0) para 0 < i < m, y llega a cualquiera de los nodos
(i,n), para m < i < 2m [JMPPO04], sin ningtin control sobre la longitud de la subcadena de
x-x alineada con y (véase la Figura 3.9). La estimacion de este algoritmo de CED([z], [y]),
que serd denotada como BB(x,y), se realiza inicializando todos los nodos de partida con
el valor 0 y calculando el valor minimo de cualquier alineamiento éptimo que llegue a un
nodo final. De este modo, el BB puede calcularse con una complejidad temporal O(mn).

En [BB93] se muestra que, dadas dos cadenas z e y, el BB calcula BB(x,y) = ED(2/,y),
donde 2’ es la subcadena de x -z que mas se parece a y. La suboptimalidad de este método
es debido a el hecho de que el alineamiento éptimo que encuentra podria empezar en (i,0)
y finalizar en (i’,n), con ¢’ # i + m, mientras el camino que corresponde a CED(z,y)
deberfa verificar que i = ¢ + m. El camino correspondiente puede ser considerado como
un seudo-alineamiento entre [z] e [y].

Podemos deducir entonces que el peso obtenido con el BB es una cota inferior de la
CED, BB(z,y) < CED([a], [y]))-

3.4. Discusion

Parece tener sentido que, si queremos utilizar los contornos de las formas para el
reconocimiento, la DEC nos puede ofrecer un buen método de comparacién para las co-
rrespondientes cadenas ciclicas.
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No obstante, el principal problema que se encuentra en las técnicas basadas en la
distancia de edicién, es el hecho de que los descriptores de contorno, que se utilizan para
aproximar las formas, dependen en gran medida del ruido. Este ruido es el causante de
las inconsistencias en la segmentacién a las cuales la distancia de edicién es muy sensible.
Cada componente de una cadena o se tiene que alinear con una y sélo una componente
de la otra cadena (siendo esta una sustitucién) o se inserta o borra. Esto hace dificil el
alineamiento de regiones similares representadas por un niimero diferente de componentes.
Por otro lado, es complicado definir los pesos de las operaciones de ediciéon cuando nos
encontramos en entornos continuos.

En el caso de que tengamos estos problemas, las técnicas de comparaciéon que veremos
en el siguiente capitulo, el alineamiento temporal no lineal y los modelos ocultos de Markov
resultaran mas adecuadas.



Capitulo

Alineamiento temporal no lineal y modelos
ocultos de Markov

Fio: «What did he say?»
Porco Rosso:  «He said “Cute kid. When did you start babysitting?”»
Hayao Miyazaki, Porco Rdsso (1998).

En este capitulo introduciremos dos técnicas que son conocidas desde hace tiempo
por la comunidad cientifica dedicada al reconocimiento del habla, ya que ambas técnicas
permiten modelar deformaciones eldsticas, lo cual es til para la comparacién de la voz.
Nos estamos refiriendo al alineamiento temporal no lineal y a los modelos ocultos de
Markov. Las propiedades de estas dos técnicas también son interesantes en otras areas,
entre ellas, el modelado de contornos de formas bidimensionales.

4.1. Alineamiento temporal no lineal

El alineamiento temporal no lineal (ATNL) [SK83] (en inglés, dynamic time warping) es
conocido por el drea del reconocimiento de voz desde hace tiempo [Ita75, SK83, MRRS0,
RJ93, SC78]. Al tener que comparar dos pronunciaciones de voz descritas con cadenas
de tramas, se tiene el problema de que estas, aun normalizando la duracién, no tienen
una correspondencia lineal. E1 ATNL permite una mejor medida de disimilitud cuando
queremos modelar deformaciones eldsticas, tal como ocurre en estas tramas de voz.

Debido a esta caracteristica el ATNL se ha aplicado en otras disciplinas, como la bio-
informatica [ACO1], las bases de datos [KR05], la biométrica [GD95], el reconocimiento de
huellas digitales y firmas [KV00, MP99] , y en el reconocimiento de formas bidimensiona-
les [AYV03, AO04, ARKFO07], entre otras, como se ha mencionado en el Capitulo 2.

En la Figura 4.2 hay un ejemplo de alineamiento temporal lineal (ATL) [KRO05] y de
ATNL sobre dos funciones de curvatura que representan sendas formas. Nos ayudara a
entender cudles son las propiedades de este tipo de medida. Observando las cadenas nos
damos cuenta de que las formas se parecen bastante, sin embargo, existe una serie de
desfases temporales no uniformes. Como se puede ver el resultado con el ATL no tiene

53
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demasiado sentido. E1 ATNL proporciona un alineamiento que parece mas sensato para
comparar este tipo de cadenas.

j._...,__..h._.lu.l.‘l. A kb “L.Ll -

(b)

cmomen b Lj.‘.l.____
(a) (c)

Figura 4.1: (a) Contornos de peces. Se indica en los contornos, mediante puntos, el inicio de las
cadenas de valores de curvatura. Para realizar el alineamiento ademés hemos seleccionado el mismo
nimero de puntos para ambas figuras de manera equidistante. (b) Alineamiento temporal lineal.
El coste de los puntos alineados se muestra bajo el alineamiento. El coste del ATL es la suma de
estos costes. (c¢) Alineamiento temporal no lineal.

De manera formall. Sean © = zoz1...%y_1, donde z; € X, para 0 < i < mey =
YoY1 - - - Yn—1, donde y; € ¥, para 0 < j < n. Un alineamiento entre x e y se define como
una lista de pares (ig, jo), (¢1,71), - - -, (ik—1,Jk—1) con las siguientes restricciones:

1.0<iy<my0<jy<npara0</l<Ek,
2.0<0p41 — 44 <1y 0<jpp1—Je <1para 0 </l <Kk,
3. (iévjf)#(ierlajﬁJrl) para0§€<k.

La segunda restriccién proporciona dos propiedades importantes en el alineamiento: la
monotonia, esto es, el camino de alineamiento no deberia ir hacia atras en el «tiempo»; y
la continuidad, es decir, el camino de alineamiento no deberia saltar en el «tiempo».

Significando el par (i, j¢), que x;, esta alineado con y;,, el coste de un alineamiento es

Z 0(@ig» Yje),

0<t<k

!Para facilitar la notacién, al contrario que en las distancias de edicién (véase el Capitulo 3), las cadenas
empiezan con subindice 0.
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donde 9 es la funcién local de disimilitud, la funcién que mide la distancia entre dos
componentes de la cadena.

Un alineamiento 6ptimo es un alineamiento con coste minimo. La Figura 4.2a muestra
un alineamiento 6ptimo entre dos cadenas.

La medida de disimilitud basada en el alineamiento temporal no lineal ATNL(z,y)

se define como el peso de un alineamiento 6ptimo entre z e y, es decir, ATNL(z,y) =
d(m —1,n — 1) [SK83], donde

(

(o, yo), sii=j=0;
d(i—1,7) + 6(xi, yo), sii>0yj=0;
d(i, j) = d(i,j—l).—l—(s(x.o,yj), sit=0yj>0; (4.1)
d(i—1,j—-1),
min ¢ d(i —1,7), + 0(z4,y5), en otro caso.
d(i,j —1)

Esta ecuacién recursiva puede resolverse iterativamente con programacion dindmica
en tiempo O(mn). El problema se reduce al célculo de un camino éptimo en un grafo de
alineamiento G 4, un grafo aciclico ponderado con O(mn) arcos. El grafo de alineamiento
es una malla formada por nodos (4, 7), donde 0 < i < m y 0 < j < n, conectados por arcos
horizontales, verticales y diagonales, como puede verse en la Figura 4.2b. Todos los arcos
que terminan tienen el mismo peso (o coste), §(x;,y;). Todos los caminos de alineamiento
empiezan en el nodo (0,0) y acaban en el nodo (m — 1,n —1).

Los alineamientos entre componentes de las cadenas, en el ATNL, pueden ser conside-
rados como sustituciones en las distancias de edicién, pero el ATNL permite correspon-
dencias de uno a muchos. Esto hace que el ATNL sea apropiado para modelar distorsiones
elasticas de cadenas que describan formas o series temporales. Por otro lado, los alinea-
mientos que produce el ATNL no tienen ni inserciones ni borrados. Esto es preferible a las
distancias de edicién cuando estas no encajan de manera natural (véase la Seccién 3.4).

Ys 0
Y2 1

NN

0 0 1 0 Y0 0

Yo Y1 Y2 Ys 9 x1 T2 X3

Figura 4.2: (a) Un alineamiento éptimo entre las cadenas discretas = 0111 e y = 0010, donde
3z, y;) = |zi — y;]. (b) Grafo de alineamiento para obtener la solucién de la ecuacién recursi-
va (4.1). La linea gruesa representa el alineamiento éptimo asociado a (a).
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4.1.1. Restricciones globales

Ademas de las restricciones enumeradas anteriormente, al ATNL se le suelen impo-
ner restricciones globales con el objetivo de que el camino del alineamiento no se aleje
demasiado de la diagonal del grafo. Para conseguir esto podemos utilizar una banda de
alineamiento, en la que el camino sélo puede visitar los nodos que estdn dentro de esta
banda. De este modo, podemos anadir una cuarta restricciéon a las aparecidas anterior-
mente:

4. |ig— 51| < spara 0 </l <k.

Si m = n, en el caso de la banda de Sakoe-Chiba [SCT78]|, s es independiente de i.
Para el paralelogramo de Itakura [Ita75], s es funcién de i. En la Figura 4.3a, tenemos un
ejemplo de la banda de Sakoe-Chiba, la més utilizada. También es conocida la ventana
del paralelogramo de Itakura (Figura 4.3b). Estas bandas pueden aumentarse o reducirse
de acuerdo a las necesidades.

*
e

et

e
e

D~

et

7
,

ea

l
/|
e

Figura 4.3: (a) Banda de Sakoe-Chiba. (b) Paralelogramo de Itakura. Los nodos en blanco son
los que se pueden visitar para cada caso.

Existen dos razones principales para utilizar restricciones globales. Una de ellas es que
agilizan el célculo del ATNL. Calculando AT'N L (alineamiento temporal no lineal con una
banda de Sakoe-Chiba s) conseguimos reducir su coste computacional a O(méax(m,n)w).
En segundo lugar, puede interesarnos que estos caminos extranos, llamados en la literatura
patoldgicos, no se produzcan, ya que estos significan que una pequena parte de una cadena
se alinea con una parte grande de la otra y en ciertos campos de aplicaciéon esto no es
adecuado.

4.1.2. Restricciones locales

Otra manera de imponer restricciones al alineamiento es cambiar el conjunto de pro-
ducciones [MRR80, RJ93]. La idea bésica consiste en utilizar un conjunto de producciones
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para tal fin (véase la Figura 4.4).

I S

(a) (b) ()

0
(d) (e)

Figura 4.4: Diferentes conjuntos de producciones.

Las producciones permiten imponer restricciones de continuidad, simetria, monotonia,
etc. Es posible también ponderar las producciones como se puede ver en la Figura 4.5.

() (d)

()

Figura 4.5: Conjuntos de producciones ponderadas.

Asi pues, ATNL(xz,y) = d(m — 1,n — 1), donde la ecuacién recursiva, de manera
genérica, es

d(i,j) = (arr;)lgp{d(z —a,j —b)+w(a,b) - d(w;,y;)},

siendo w una funcién que devuelve el peso para las producciones dadas.

En particular, en las siguientes secciones sélo trabajaremos con las producciones de la
Figura 4.4a para todas las ponderaciones posibles. Con este tipo de producciones, podemos
simplificar la notacién, utilizando v = (w(1,0),w(1,1),w(0,1)), con lo que si v = (1,1,1)
nos estamos refiriendo a las producciones ponderadas de la Figura 4.5a. La ecuacion re-
cursiva para ATNLy(z,y) = d(m — 1,n — 1) finalmente queda como
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§(zo,y0), sii=j5=0;
(2—1,J)+w(170) 5(xi, yo), sii>0yj=0;
d(i,j—1)+w(0,1) - 6(zo,y;), sii=0yj>0;

d(i,j) = (4.2)

dii—1,j—1)+w(1,1) - 0(z4,95),
min d(z —1,7) +w(1,0) - (5(:)%, Yji)s , en otro caso.

4.1.3. Normalizacion

Las distancias por el ATNL que estamos considerando pueden presentar un incon-
veniente: una propensién a dar valores altos para cadenas largas, y bajos para cadenas
cortas, del mismo modo que la distancia de ediciéon, como se comentd en la Seccion 3.2.

Puede resultar necesario o conveniente efectuar alguna forma de normalizacién por la

duracién de las cadenas comparadas. Una posible definicién de la distancia por el ATNL
normalizado (ATNLN) serfa:

k . . . .
) - - 5
ATNLN (z,y) = min £= 0“’(” te-1, e — e1)  9(TinsYie)
(40,50) -+ (ik—1,4k—1) § v—oW(ie —ip—1,je — Jo—1)

Para que esta ecuacién sea resoluble con programacién dindmica, con el mismo coste
computacional que la distancia no normalizada, esta distancia debe presentar un deno-
minador que no dependa del alineamiento. Ciertos conjuntos de producciones permiten
trabajar con denominadores constantes, como los mostrados en la Figura 4.6.

Si el denominador depende del alineamiento tendremos que hacer uso de los métodos
comentados en la Seccion 3.2.

Producciones ponderadas | Denominador

E?E n+m
] n-—+m

Figura 4.6: Conjuntos de producciones ponderadas que permiten la normalizacién con el mismo
coste computacional.
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4.2. Aceleracion e invarianza al punto inicial con el ATNL

Como hemos mencionado anteriormente el ATNL es un algoritmo costoso computacio-
nalmente, O(mn). Es por esto que existe mucho trabajo orientado a paliar este proble-
ma, en especial en el campo de las bases de datos de series temporales [Keo02, ZS03,
VHGKO03, RK04, KPZ"04, KR05, SMCO05, VLM06, Lem09]. Aunque quizds el mas cono-
cido sea [Keo02] (y en el que los demas estan basados), donde el autor obtiene una cota
inferior (de coste lineal) del ATNL utilizando la ventana de Sakoe (véase la Seccién 4.1.1)
y la distancia de Minkowsky (Seccién 2.3.1.1). Siendo x e y dos cadenas, y m el tamano
de ambas cadenas, la cota inferior se calcula de la siguiente manera:

no1 [(zi = U2, sigi > Uy
LB _Keogh(z,y) = Z (v; — L;)?, siq < Ly
=010, en otro caso,

siendo U; y L; los limites superior e inferior de la cadena x para una banda de Sakoe dada.

En [Keo02] también se propone una técnica de indexacién basada en [YJF98], en la que
la serie temporal se aproxima con 16 componentes (realizando la media) que se transforman
en 16 dimensiones a tratar por, por ejemplo, un R *-tree [Het].

Ambas técnicas parecen adecuadas en el caso de que nuestras cadenas (no ciclicas)
tengan componentes de una dimensién, pero a medida que aumentemos las dimensiones
de los elementos de las cadenas, el sistema se ird degenerando [WSB9S].

Por otro lado, muy anteriormente en la literatura, también se ha utilizado AESA (Ap-
prozimating and Eliminating Search Algorithm) [Vid86, Vid94| para acelerar el ATNL [VCR85,
CVRS87, VRCBS88, VCBLSS8]. AESA tiene una fase de preproceso en la que se calculan to-
das las distancias entre los prototipos y se almacenan en una matriz D. En la fase de
clasificacién, en el inicio se elige arbitrariamente un candidato s como vecino mas préximo
(a la muestra a clasificar) y se calcula su distancia a la muestra ds, elimindndolo del con-
junto de prototipos y actualizando el vecino més préximo. A continuacién esta distancia
se utiliza para obtener una cota inferior G de la distancia de cada prototipo p a la muestra,
utilizando para ello la propiedad de la desigualdad triangular (véase la Figura 4.7):

d(
d(

d(s,s")
d(s,y)
d(sl’ y) Z |d(5’ 5,) - d(S, y)|

Si la cota resulta ser superior a la distancia al vecino més cercano hasta el momento,
el prototipo se poda. El siguiente prototipo a vecino mas cercano se elige utilizando las
cotas inferiores, y se repite todo el proceso (actualizando la cota en caso de que sea mayor
que la obtenida hasta ese momento) hasta que no queden prototipos. El algoritmo AESA
se muestra en la Figura 4.8.

)

_|_
/) +

IA A

5,
S,

AFESA se caracteriza por una reduccién drastica del calculo de distancias. Es especial-
mente interesante cuando el calculo de las distancias entre dos elementos es muy costoso,
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T T, 9) — (s, )

Figura 4.7: Cota inferior con la desigualdad triangular.

4.2

Figura 4.8: Algoritmo AESA.
Entrada: P: prototipos, x: muestra a clasificar
Salida: nn € P: vecino mas cercano
var D € RIPIXIPl: distancias entre prototipos

Inicio
para p € P hacer
L Glp]=0

nn = desconocido; dy, = 0o

s = elemento cualquiera de P
mientras |P| > 0 hacer
ds = d(z,s)
P=P-—-s
si d; < d, entonces

| nn=s; dny =ds
stguitente = desconocido; gmin = oo
para p € P hacer
Glp] = max(Glpl, [Dpls, p| — ds|)
si G[p| > dn, entonces

L P=P-p
si no

L si G[p| < gmin entonces

| gmin = G[p|; siguiente = p

| s = stguiente

Fin
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que es precisamente nuestro caso. Ahora bien, el ATNL no es una métrica, sin embargo,
en [VCR85, CVR87, VRCB88, VCBLSS8| (mencionados anteriormente) se realizé un estu-
dio con una tarea de reconocimiento de voz con palabras aisladas [RJ93] utilizando ATNL.
En [CVR&T7], en 15 millones de tripletas no se encontré ningiin caso en el que la desigual-
dad triangular no se cumpliera. Por tanto, pudieron aplicar AESA sin mayor problema.
Incluso se permitieron el lujo de acelerar més el calculo incrementando una holgura, H,
para que la poda fuera mayor, hasta que la tasa de clasificacién comenzaba a descender:

d(slvy) = ’d(S,S/) - d(S,y)’ —H.

Esto en cuanto a cadenas ordinarias se refiere. En el caso de las cadenas ciclicas, el
coste del ATNL es todavia mayor. Es bastante comtn, en la literatura relacionada con el
reconocimiento de formas bidimensionales utilizando contornos [SKK03, AYV03, AO04,
KWX*06, ARKF07], pensar que el Lema 3.1, que cumple la distancia de edicién, lo va a
cumplir también el ATNL, pero esto no es asi como veremos en el Capitulo 5. Por esto,
tampoco podemos aplicar directamente el algoritmo divide y vencerds presentado en la
Seccion 3.3.2. En el Capitulo 5 veremos una adaptacién de este algoritmo. En otros casos,
incluso se comenta que es posible aplicar el algoritmo de ramificacién y poda (véase la
Seccién 3.3.3), lo cual no parece posible segiin explicamos en la Seccién 6.2.

En [KWX106], el mismo autor trata de llevar su método (comentado en parrafos ante-
riores) a las cadenas ciclicas (del mismo modo, sin tener en cuenta el incumplimiento del
Lema 3.1). Pero, ademds de adolecer de los problemas anteriores (banda de Sakoe, Min-
kowsky, dimensionalidad) lo hace también utilizando un método de agrupacién de cadenas
en base a la similitud (trata todos los posibles desplazamientos ciclicos por separado) y
por esto parece ser solamente utilizable con cadenas de componentes de una dimensién.

En el Capitulo 6 presentaremos mejores alternativas para la aceleracion del recono-
cimiento con cadenas ciclicas de varias dimensiones y con cualquier distancia local. En
particular, una adaptacion del algoritmo presentado en la Seccion 3.3.4 para acelerar el
cédlculo en vez de aproximar la distancia, un heuristico que acelera el reconocimiento en
caso de que tengamos categorias etiquetadas y, por tltimo, técnicas basadas en AESA,
viendo cémo se soluciona, en parte, el problema del incumplimiento de la desigualdad
triangular.

4.3. Modelos ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov (MOMs) [Rab89] presentan propiedades similares al
ATNL, pero ademds proporcionan un marco probabilistico para el entrenamiento y el
reconocimiento. Debido a esto, de igual manera, se utilizaron en un principio en el re-
conocimiento del habla [Rab89, Lee89, RJ93], con mejores resultados que con el ATNL.
Por supuesto, se utilizan también en otras disciplinas, como por ejemplo, entre muchas
otras, procesamiento de senal [CNB98]|, bioinformatica [DEKM98, HK96, HBT96], reco-
nocimiento de gestos [EKR98, WB99], analisis y sintesis del comportamiento [JP98] o
reconocimiento de texto manuscrito [PS00]. Hoy por hoy, los MOMs también estdn empe-
zando a ser una alternativa en el reconocimiento de formas bidimensionales [HK91, FMJ97,
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AYV00, CL0O1, BM04, BMF04, TGJOT7].

Un MOM [Rab89] contiene un conjunto de estados, {Si, 52, ...,S,}, cada uno con una
distribucién o densidad de probabilidad para la emisién de simbolos. En cada instante ¢,
un estado produce un evento observable que sélo depende de ese estado. La transicién de
un estado a otro es un evento aleatorio que sélo depende del estado de partida.

Dado un alfabeto ¥ = {vy,va,...,vy} (el conjunto de eventos observables es discreto
y finito), un MOM discreto con n estados es una tripleta (A, B, ), donde:

» A = {a;;}, para 1 < i,j < n, es la matriz de probabilidades de transicién (a;; es
la probabilidad de estar en el estado ¢ en el instante ¢ y estar en el estado 7, en el
instante t + 1);

» B = {bj}, paral < i,j <nyl<j < w,esla matriz de probabilidades de
observacion (b;;, o bj(v;), es la probabilidad de observar v;, estando en el estado );

» 7 = {m}, para 1 < i < n, es una distribucién de probabilidad para los estados
iniciales (;) es la probabilidad de estar en el estado ¢ cuando ¢ = 1.

Deben de satisfacerse, ademds, las siguientes condiciones, para todo i:

- Z1§j§n aij = 1,
- Z1§j§w bij =1,
= Z1gz’§n m = 1.

La Figura 4.9a muestra una representacién grafica de un estado discreto y la Figu-
ra 4.9b muestra un modelo de Markov discreto completo.

Si los elementos observables de nuestras cadenas son continuos, la probabilidad puede
venir dada por una distribucién normal?:

1
oV 2T

Si los elementos de las cadenas, tienen varias dimensiones, se puede utilizar una dis-
tribucién normal n-dimensional:

1/ Vv—Hi\2
e 205

bi(v) = N (v; i, 03) =

1 .
bl(v) = N('l}, i, Ez) = We_é(v_ﬂi) DIN 1(1}—;”)'

En el caso de que nuestros datos presenten distribuciones multimodales podremos hacer
uso de mixturas de normales [Rab89].

2Utilizar una distribucién normal es lo més habitual. Aunque se podrian utilizar otro tipo de distribu-
ciones segun el caso.
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Figura 4.9: (a) Un estado de un MOM discreto que puede emitir cualquiera de los cuatro simbolos
de acuerdo con el reparto de probabilidad ilustrado como un grafico de tarta. (b) Una representacién
grafica de un modelo de Markov discreto.

4.3.1. Topologias

El ntimero de estados n y las probabilidades de transicion entre estados que no son cero,
a;j # 0, definen la topologia de los MOMs. La topologia impone restricciones importantes
sobre el proceso estocédstico y produce distintos comportamientos en los modelos. Existen
una gran cantidad de topologias dependiendo del dominio de aplicacién. Pero quizas la
clasificaciéon maés utilizada, considera simplemente dos tipos:

= Modelos ergédicos.

= Modelos izquierda-derecha (o temporales).

En el caso de los modelos ergédicos, quizas los mas conocidos, la matriz de proba-
bilidades de transicién estd completa y, por tanto, se pueden alcanzar todos los estados
desde cualquier estado del modelo (véase la Figura 4.10a). Para algunas aplicaciones, en
las que el reconocimiento requiere de una cierta temporalidad (como el reconocimiento de
voz), otras topologias han dado mejores resultados que la topologia ergédica. Nos estamos
refiriendo a las topologias izquierda-derecha. En estas topologias, formalmente, ocurre lo
siguiente que, a;; = 0 para j < i. En las Figuras 4.10b y 4.10c se muestran ejemplos de
dos casos particulares de estas topologias. Concretamente, en la Figura 4.10b tenemos un
MOM izquierda-derecha lineal, donde desde un estado se transita a él mismo o al siguiente.
Y en la Figura 4.10c se muestra una topologia izquierda-derecha de Bakis.

Aunque es habitual encontrarnos, en las definiciones de los modelos de Markov, con
la distribucién de probabilidad para los estados iniciales, 7, en lo siguiente, utilizaremos
en su lugar un estado Sy no emisor y al que tampoco se puede transitar desde ningin
estado, cuyas transiciones contendran estas mismas probabilidades de 7 a los estados
correspondientes. Con lo que el modelo de Markov quedard definido como A = (A, B).
Asi, con esta nueva forma de definir los modelos de Markov, por ejemplo, la Figura 4.9
tendria un estado no emisor Sy del cual saldrian dos transiciones, una al estado Sy con
probabilidad 0.5 y otra al estado S3 con probabilidad 0.5.
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Figura 4.10: Ejemplos de topologfas. (a) Topologia ergédica. (b) Topologia izquierda-derecha
lineal. (c¢) Topologia izquierda-derecha de Bakis.
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4.3.2. Los tres problemas y uno mas

Para un MOM, \ = (4, B) y una cadena de elementos observados®, x = x1z3... 2,
hay tres problemas bésicos para que los modelos sean tutiles en aplicaciones précticas:

» El problema de la evaluacién, es decir, la probabilidad de =, dado A\, P(x|\).

= El problema de la decodificacion, es decir, obtener la secuencia de estados, Qg, . . . , @m,
que con mayor probabilidad produjo x (esta secuencia de estados puede verse tam-
bién como un alineamiento 6ptimo entre z y \).

= FEl problema del aprendizaje, es decir, estimar A para maximizar la probabilidad de
generar .

Existe ademds un cuarto problema relacionado con el aprendizaje, el problema de la
topologia. Consiste en estimar la topologia de A para, junto con el aprendizaje, maximizar
la probabilidad de generar z. Para este problema no existen métodos efectivos para estimar
el nimero de estados o la topologia del modelo. Normalmente estos son escogidos de
manera heuristica dependiendo de las caracteristicas de la aplicacion.

4.3.3. El problema de la evaluacion y el de la decodificacion

Existen algoritmos eficientes para resolver los dos primeros problemas. El procedimien-
to forward-backward [BE67, BS68] resuelve el problema de la evaluacién. Para ello, utiliza
dos variables, la variable forward, o (i) y, la variable backward, 3;(i). La primera, ay (i), se
define como

Oét(i) = P(.’L’l oo Tty Qt = Sz‘)\)

y representa la probabilidad de haber observado la cadena z;...x; hasta el instante ¢,
estando en el estado S;. Se puede calcular recursivamente con lo siguiente:

1, sit=0e1=0;
(i) = (Z}l:o at_l(j)aji)> bi(xy), sil<t<myl<i<m;
0, en otro caso.

La variable backward se define como

Bi(1) = P(xp41 - .. 2m|Qr = Si, A)

y representa la probabilidad de haber observado la cadena x;11 ... 27, estando en el estado
S; en el instante t. Se puede calcular recursivamente con lo siguiente,

3Para facilitar la notacién, en el caso de los modelos de Markov, las cadenas empiezan con subindice 1.
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L sit=myl<i<m;
8,(i) = Sy aibi(ze41) B (§), sit=m—1,...,1y1<i<n;
t(t) = ' ‘ '

Z?:l aijBi+1(4), sit=0e1=0;

0, en otro caso.

P(z|)\) se calcula como

Fijando ¢ = m obtenemos

P(z|\) = Zam(z’).

El problema de la decodificacién, como se ha comentado, se puede resolver también de
manera eficiente utilizando el algoritmo de Viterbi [Vit67, For73|. Basicamente se utiliza
una expresiéon recursiva similar a la del cdlculo de la variable forward, pero con maximi-
zaciones en vez de sumas:

1, sit=0ei=0;
¢e(1) = § méxo<i<n (Pr—1(j)aji) bi(zy), sil<t<myl<i<m
0, en otro caso.

El algoritmo de Viterbi devuelve la probabilidad de la secuencia de estados que maés
probablemente genero la cadena x en

P(a|\) = mdx ém(i). (4.3)

Para obtener la secuencia de estados mas probable deberemos almacenar de dénde
venimos (cual ha sido el maximo), en cada paso recursivo [Rab89], con

Yy(i) = arg 012522% (Pe-1(4)aji),

para al final obtener el camino, es decir, la secuencia éptima de estados, Q = Qm, Qm_1, .- -, Qo,
utilizando retroceso:

Qm = arg 021%)% (Qbm(l)) )

Qt = %—s—l(@t—i—l)apara t=m— ]‘Jm - 27 s 70‘
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Ademas de resolver el problema de la decodificacién, el algoritmo de Viterbi es utili-
zado, frecuentemente, para resolver también el problema de la evaluacién. Esta puntua-
cién (4.3) es una muy buena aproximacién a la probabilidad que devuelve el forward?.

Las tres ecuaciones recursivas pueden ser resueltas con una versién iterativa utilizando
programacién dindmica en tiempo O(n?m) [RJ93].

4.3.4. El problema del aprendizaje

No existe un algoritmo que resuelva de manera éptima el problema del entrenamiento.
Aunque si existen procedimientos eficientes, como, el algoritmo de reestimacion Baum-
Welch [BE67, BS68, BPSW70, Bau72| que mejora iterativamente la estimacién de los
parametros hasta que se alcanza un maximo local. Este algoritmo es una particularizacion
del conocido algoritmo expectation-mazimization (EM) [DLR77, Wu83].

Para describir el algoritmo que realiza la reestimacién, se deben introducir dos varia-

bles:

» &(1,7): representa la probabilidad de pasar del estado S; en el instante ¢ al estado
S; en el instante t + 1, dada la cadena x y el modelo A, es decir,

&(1,7) = P(Qr = Si, Q1 = S|z, A).

Esta variable se calcula utilizando las variables forward y backward:

&(1,7) = P(Qr = Si, Q1 = Sjlz, \))
_ P(Q¢ = Si, Qi1 = Sj, x|N)
- P(z|)\)
ou(7)aijbi(rir1)Be1(4)
B P(x[X)
_ ap(i)aijb;(zi41)Bit1(7)
>0 2oy (D) aiby(we1) B (4)

» 7(i): representa la probabilidad de estar en el estado S; en el instante ¢, dada la
cadena z y el modelo A, es decir,

1(i) = P(Qr = Sifz, ).

Esta se calcula con

4Ofreciendo ciertas ventajas de implementacién y de costes respecto a este ltimo.
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(i) = P(Qt = Si|z, \)
_ P(Q¢ = Si,z|)\)
P(z|\)
_a(D)Bi(E)
> (@) Be(i)

Pero también puede calcularse en términos de la variable &(i, j):

j=1

Dadas estas dos variables, el proceso de reestimacién determina los pardmetros de A
de la siguiente manera:

N° esperado de veces que se pasa de S; a .S

Qj; =
J N° esperado de veces que se pasa por S;

_ ngnf)lft(i j)
Zt 0 ’Yt()

bi(v;) N° esperado de veces que se pasa por S; y se observa v;
i(Vj) =

numero esperado de veces que se pasa por 5;

Z:i_ll V(i)

Vo= v]
Zt 1 Vt()

Con lo que podremos reestimar el nuevo modelo, A = (A, B), a partir del anterior
A = (A, B). Baum et al. demostraron que

P(z|A) > P(z|),

lo cual significa que, en cada iteracién la verosimilitud se incrementa, hasta que se con-
verge a un maximo. Kl resultado final de este proceso es un MOM entrenado utilizando
estimacién por méaxima verosimilitud. El maximo que se alcanza es local, con lo que la
inicializacién, de los parametros del modelo, cobra especial relevancia.

Por otro lado, una sola cadena no suele ser suficiente para entrenar un MOM [Rab89)].
Debido a que estas féormulas estan basadas en el cdlculo de frecuencias de los eventos, las
formulas de reestimacion para miltiples cadenas se modifican sumando todas las frecuen-
cias individuales de cada cadena, asumiendo que las cadenas son independientes,

L
P(X\) = [T PE"IN,
1=1
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siendo X, el conjunto de cadenas, X = {z(M), 2 ... ()} las férmulas de reestimacién
quedan de la siguiente manera:

m® _ ) l )
S i oo ad(Daibs (28 ()

ELZ] = L 1 mD=1 1/ nl . ’ (44)
>t PEON im0 ()81 ()
S prty S ab@s)
=1 P(z(M]x) t:(ll) Q1) P01

Bz-(vj) = Y =Y . (4.5)

L 1 -1 . .
)] Pz te1 ai(z)ﬂé(z)

Hasta aqui hemos comentado el algoritmo Baum-Welch para entrenar MOMs con cade-
nas de valores discretos. En el caso de que queramos entrenar nuestro modelo con cadenas
de valores continuos y/o con elementos de varias dimensiones, la extension de las férmulas
de reestimacion, a distribuciones normales, distribuciones normales n-dimensionales y/o
mixturas, es inmediata [Rab89)].

En la literatura existe también un algoritmo de entrenamiento maés sencillo, el segmen-
tal K-means [JR90]. Su sencillez radica en el hecho de que en las férmulas de reestimacion
(para distinguirlas de las del algoritmo de Baum-Welch las llamaremos a;; y bi(v;)) s6lo
se utilizan las frecuencias de las secuencias de estados 6ptimas, que nos da el algoritmo
de Viterbi (Q = Qm,Om1,- .., Qo) y no frecuencias basadas en el nimero esperado. En
muchas ocasiones, este método y el de Baum-Welch ofrecen resultados comparables.

4.4. Invarianza al punto inicial con los MOMs

Si nos fijamos en como se consigue la invarianza al punto inicial con los MOMs, ve-
remos que en la literatura aparece: la elecciéon de rotacién de referencia [HK91] (véase la
Seccién 2.4.1), caracteristicas invariantes a la rotacién [CLO1] (Seccién 2.4.2), una topo-
logia circular [AYVO00] y utilizar, sin m&s, un modelo ergédico [BM04, TGJ07], donde el
entrenamiento resolvera el problema.

[HK91, BM04, TGJO07] emplean topologias ergédicas, lo cual tiene como consecuencia
que los estados se utilizan para explicar multiples observaciones a lo largo del contorno.
Esto hace que el reconocimiento sea un problema complejo. Para reconocer cadenas pare-
cen mas adecuadas las topologias izquierda-derecha. Aunque tipicamente contengan mas
estados, el nimero de transiciones es escaso, con lo que la complejidad de los algoritmos
se reduce. Ahora bien, las cadenas ciclicas no tienen un punto inicial (ni tampoco final),
los MOMs izquierda-derecha parecen, en principio, inapropiados para modelarlas.

En [AYVO00], los autores proponen una topologia circular para modelar las cadenas
ciclicas. La estructura propuesta elimina la necesidad de definir un punto de inicio: la
cadena ciclica puede segmentarse para asociar estados consecutivos a segmentos consecu-
tivos en las cadenas, pero no se hace ninguna asuncién sobre cudl es el primer o ultimo
segmento. No obstante, como veremos en el Capitulo 7, la topologia propuesta tiene los
mismos problemas que la ergddica.
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Como se ha comentado en capitulos anteriores la tnica solucién para conseguir la
invarianza al punto inicial es utilizar todo posible punto de inicio de las cadenas, es decir,
utilizar cadenas ciclicas. Sin embargo, tal como hemos visto en la seccién anterior los
modelos de Markov sélo pueden generar cadenas ordinarias (no ciclicas).

En el Capitulo 7 propondremos extensiones para las cadenas ciclicas, al algoritmo
de decodificacion de Viterbi y a los algoritmos de entrenamiento segmental K-means y
Baum-Welch. Por otro lado, veremos que el heuristico que aparece en la Seccién 6.1, puede
también acelerar el entrenamiento y la evaluacién/decodificacién de cadenas ciclicas.

4.5. Discusion

Con esto, acaba ya la parte del estado del arte. En este capitulo hemos concretado ya
la problemética que se pretende resolver en la presente tesis y sobre qué técnicas.
Empieza ya la parte de las aportaciones.
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Capitulo

Alineamiento temporal no lineal ciclico

Curtis:  «If you run away, I’ll tell everyone you’re chicken!»
Porco Rosso:  «Chicken, pig, what’s the difference?»
Hayao Miyazaki, Porco Rdsso (1998).

Presentaremos en este capitulo la extensién del ATNL a cadenas ciclicas, es decir, el
ATNL ciclico. Veremos también un algoritmo eficiente para su calculo y extensiones para
otras ponderaciones, restricciones globales y normalizacion.

5.1. Introduccion

Cuando dos formas representadas con cadenas tienen puntos de comienzo definidos, el
ATNL proporciona una buena medida de disimilitud. Sin embargo, si queremos conseguir
invarianza al punto inicial debemos considerar el marco de las cadenas ciclicas. En la
Figura 5.1 hay un ejemplo en el cual se puede ver que se consigue un mejor alineamiento
cuando se tiene el punto de inicio «equivalente» para las dos formas.

Tal como se dijo en la Seccién 3.3. Un desplazamiento ciclico p de una cadena z =
0T - . - Tm—1 Se define como p(zoxy ... Tm—1) = X1 ...Tm—120. Siendo pk la composicién
de k desplazamientos ciclicos y p° la identidad.

El Lema 3.1 nos dice que DEC([z], [y]) = ming<<m DE(p"(x),y). Este lema es fun-
damental para poder utilizar el algoritmo divide y venceras, ya que el tener sélo que rotar
una cadena nos lleva a poder utilizar el grafo extendido y la propiedad de no cruce de
caminos (Seccién 3.3.2). Aunque a priori, pueda parecer que este lema se cumple también
con el ATNL, esto no es asi, como veremos a continuacién.

Un alineamiento ciclico entre [z] e [y] es una lista de pares (ig, jo), (i1,J1), - - - (bk—1,Jk—1)
tal que, para 0 < £ < k:

1. 0<ipy <mand 0 < jp <n,
2.0 S (i(g+1) méd k — Zg) mod m S land 0 S (j([—‘,—l) méd k — jg) méd n S 1,
3. (ie, Jeo) 7 (4(041) méd k» J(6+1) méd k)-
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El peso de un alineamiento ciclico (ig,jo), (i1,41), ---, (k—1,Jk—1) se define como
> o<e<k 9(i,, yj,), donde 0 es una distancia local de disimilitud. Un alineamiento ciclico
optimo es un alineamiento de coste minimo.

La medida de disimilitud del alineamiento temporal no lineal ciclico ATNLC ([x], [y])
se define como el coste del alineamiento 6ptimo entre [z] e [y].

A continuaciéon mostraremos como puede ser definido el alineamiento ciclico éptimo en
términos de alineamientos entre cadenas no ciclicas, es decir, utilizando la fuerza bruta en
términos del ATNL. Definiremos en primer lugar la fuerza bruta para la ponderacién v =
(1,1,1), por ser esta la més utilizada y que conduce a un desarrollo més sencillo, y después,
la fuerza bruta para cualquier ponderacién (para el mismo conjunto de producciones).
Finalmente, veremos cémo, utilizando una estrategia divide y venceras, podemos acelerar
el calculo del ATNLC.

5.2. Ponderaciony = (1,1,1)

Empezamos por demostrar un lema acerca de la estructura de los alineamientos ciclicos
optimos.

Lema 5.1 Sim,n > 1 e (io, jo), (i1,41), - - -, (ik—1,Jk—1) €s un alineamiento optimo entre
dos cadenas ToT1...Tm—1 € Yoyi - .- Yn—1, existe al menos un € tal que ig # i(p11) mod k Y

Je # J(t41) méd k-

Demostracion: Cualquier alineamiento que incluya (ig, j¢), (i¢+1, jo), € (ig+1, jo+1) puede
ser «mejorado» quitando (ig + 1,j¢), ya que 6(zi,+1,y5,) > 0. Andlogamente, cualquier
alineamiento que incluya (ig, j¢), (ig, je+1), e (ig+1, jo+1) puede ser «mejorado» quitando
(ig,je + 1). O

Nos apoyamos en este lema para demostrar que el alineamiento 6ptimo puede expre-
sarse en términos de alineamientos entre cadenas no ciclicas.

Lema 5.2 La disimilitud ATNLC entre una cadena ciclica [x] y una cadena ciclica [y],
ATNLC([z],[y]), puede ser calculada con

o . k ¢
ATNLC([2], [p)) = min - min ATNL(p™(2), " (y))-

Demostracion: Trivial cuando m = 1 o n = 1. Consideremos que m,n > 1 y sea
(0, Jo), (i1,71)s -+, (k—1,Jk—1) un alineamiento 6ptimo. Sea ¢ un indice tal que iy, #
Qe+ méd k Y J¢ 7 J+1) med k (Por el Lema 5.1). El coste de este alineamiento ciclico es
ATNL(pliet D) méd k() p(Get1) méd k(1)) " que se considera en la doble minimizacién. O

De acuerdo con el Lema 5.2, el valor de ATNLC([z],[y]) puede ser obtenido de ma-
nera trivial en tiempo O(m?n?) considerando todos los desplazamientos ciclicos de ambas
cadenas, resolviendo mn ecuaciones recursivas como la mostrada en (4.1).
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Pero, jes posible realizar sélo desplazamientos ciclicos sobre una cadena para calcular
el ATNLC (tal como se hace con la DEC)? Es decir, ;podemos afirmar que se cumple la
siguiente igualdad?

f in ATNL(p" ‘(y)) = min ATNL(p* .

oin  min (p™(),p(y)) = 'min (r" (@), y)
Al contrario de lo que se afirma en [SKK03, AYV03, AO04, KWX*T06, ARKF07], la
respuesta es no. En general, ATNLC([z], [y]) no es igual a ming<g<pm, ATNL(p*(z),y) ni a

ming<;<, ATNL(z, p'(y)) como muestra el siguiente contraejemplo. Sea &(z, y;) = |2;—y;l;
el valor de ATNLC([101],[010]) es 0, ya que ATNL(110,100) = 0, pero,

= ATNL(101,010) = 3, y,
= ATNL(011,010) = ATNL(110,010) = ATNL(101,100) = ATNL(101,001) = 1.

Por lo tanto, no se puede extender directamente el algoritmo divide y venceras [Mae90)]
al calculo del ATNLC.

El siguiente teorema muestra una relacién de igualdad que podemos explotar en un
algoritmo eficiente:

Teorema 5.3 La disimilitud ATNLC entre una cadena ciclica [z] y una cadena ciclica [y]
es

ATNLC([e],[y]) = min (mfn(ATNup’f(x), y), ATNL(p" (2)zy., y>>), (5.1)
donde p*(z)zy es la concatenacién de zy a p*(z).

Demostracion: Cada alineamiento produce una segmentacién en x y una segmentacion en
y: todos los valores en un segmento estan alineados con el mismo valor de la otra cadena
ciclica (Lemma 5.1). Existe un problema cuando Yn—p—1Yn—p---Yn—1 € YoUi .- .Yq, para
algin p, ¢ > 0, deberia pertenecer al mismo segmento de y, es decir, no hemos cortado
el segmento limpiamente, al seleccionar y como desplazamiento ciclico de [y] para usar
el ATNL. En ese caso, el camino 6ptimo no se puede obtener simplemente realizando el
desplazamiento sobre x, ya que %, _1 debe ser alineado con el tltimo valor de p*(z) e yo
debe ser alineado con el primer valor de p*(z), es decir, no pueden pertenecer al mismo
segmento. Sin embargo, la cadena p*(z)x;, permite alinear Yn—pYn—p+1---Yn Y YoY1 ---Yq
con el primer valor de p*(z), ya que z aparece también al final de p¥(x)zy. Esta es la
razén de que debamos considerar el segundo elemento de la minimizacién interior en (5.1).

g

Corolario 5.4 ATNL(p*(z),y), para cada valor de k, puede ser obtenido como el sub-
producto del cdlculo de ATNL(p*(x)xy,y). Por lo que debe anadirse una columna al grafo
extendido para que incluya los caminos propios de este alineamiento especial.

Demostracion: El grafo de alineamiento que corresponde a ATNL(p*(x),y) es un subgra-
fo del grafo de alineamiento que corresponde a ATNL(p°(x)xg,y). El camino éptimo en
ATNL(p*(x),y) es un camino en el grafo ATNL(p"(x)zy,y). O
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En la Figura 5.2 se puede ver este hecho. Ademaés se muestra que el contraejemplo ya
no es tal.

To T T2 To T T2 Zo Yo 1
1 0 0 1 0 0 1
o I
1 0 1 1 0 1 Yo 1
1 0 0 1
Yo Y1 Y2 Yo Y1 Y2 xy x  Ta | Xo

Figura 5.2: Contraejemplo mencionado anteriormente para el desplazamiento ciclico donde se
obtiene el minimo coste con la soluciéon propuesta.

5.3. Cualquier ponderacion

En muchos casos la ponderacién v = (1,1,1) resulta apropiada para realizar com-
paraciones. No obstante, una ponderacion diferente para este conjunto de producciones
(Figura 4.4a) resulta conveniente en otros casos. Por ejemplo (como se ha comentado an-
teriormente), para obtener distancias normalizadas, con el mismo coste computacional, las
ponderaciones deben de proporcionar un denominador que no dependa del alineamiento.

Como se explica en la demostracién del Teorema 5.3, con la ponderacién v = (1,1, 1)
sélo existen dos posibles cortes en un alineamiento, o hemos cortado uno de los segmentos
de y, al elegir el desplazamiento ciclico, o no lo hemos hecho y la cadena se ha cortado
limpiamente. En el caso de ponderaciones arbitrarias, ademaés de estos dos tipos de cortes,
se anaden otros dos. En la Figura 5.3 podemos ver el alineamiento de las cadenas que
aparecen también en la Figura 4.2, pero esta vez para v = (1,2,1). Como se puede ver en
la Figura 5.3a existe una pequena diferencia, que es el alineamiento entre x3 e yo y que en
el grafo (véase la Figura 5.3b) corresponde a un dngulo recto en el camino de alineamiento.

El Lema 5.1 no se cumple (observa ahora que usamos pesos diferentes de v = (1, 1,1)),
ya que en este caso, el alineamiento incluye (2,2), (3,2) y (3,3), pero no podemos quitar
(3,2) para obtener uno de coste menor. Si cortamos y entre y; e y3 se produce uno de
estos dos nuevos tipos de corte a los que llamaremos N o ¥ (por el parecido con la
letra mayuscula y su reflejo). En el alineamiento (2,2), (3,2) y (3,3) se produce una ene
reflejada, VI, como se puede ver en la Figura 5.3a. El corte N se hubiera producido si el
alineamiento hubiera incluido (2,2), (2,3) y (3,3) (el otro angulo recto, en el grafo de
alineamiento, Figura 5.3b).

Estos nuevos cortes invalidan también el Lema 5.2 para pesos arbitrarios de las pro-
ducciones, ya que realizar todos los posibles desplazamientos ciclicos de las dos cadenas no
es suficiente, como se muestra en el siguiente contraejemplo. Supongamos que queremos
calcular ATNL,(]02],[131]), siendo §(x;,y;) = |z — y;| vy v = (1,3,1). Si desplazamos
ciclicamente las dos cadenas obtenemos:
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Lo T T2 T3

0 1 1 1

N

0 0 1 0 Yo 0

Yo 1 Y2 Ys xo T T2 T3
(a) (b)

Figura 5.3: (a) Un alineamiento éptimo entre las cadenas discretas x = 0111 e y = 0010, donde
d(xi,y5) = |zs —yj| vy v = (1,2,1). Aparece una ene reflejada que estd marcada con trazo grueso.
(b) Grafo de alineamiento. La linea gruesa representa el alineamiento éptimo asociado a (a).

= ATNL,(02,113) = ATNL,(02,131) = ATNL,(20,131) = ATNL-(20,311) = 4, y,
= ATNL,(02,311) = ATNL,(20,113) = 6.

Pero el resultado correcto para ATNL,([02],[131]) es 5 como se muestra en la Figu-
ra 5.4. En la Figura 5.4a se ilustra el alineamiento éptimo de ATNL,(02,131) = 4 que
supuestamente es el resultado del alineamiento ciclico, sin embargo, esto no es asi ya que
no tenemos en cuenta las ponderaciones en (4.2) parai =0y j = 0. ¢ deberia de aparecer
alineado con y2 tal como ocurre en la Figura 5.4b.

Xo €1 Zo Z1
0 2 0 2
W g W
Ve
1 3 1 1 3 1
Yo Y1 Y2 Yo Y1 Y2

Figura 5.4: (a) Alineamiento éptimo entre las cadenas ¢ = 02 e y = 131, donde §(z;, y;) = |zi—y;|
y v = (1,3,1). (b) Alineamiento éptimo entre las cadenas ciclicas © = [02] e y = [131]. La linea
punteada indica el alineamiento que falta en (a) para que este sea una alineamiento ciclico correcto.

Ahora bien, para conseguir este resultado debemos tener en cuenta cémo salimos del
grafo por el nodo (m—1,n—1) para entrar en el nodo (0, 0), es decir, necesitamos saber con
qué ponderacién hemos salido. Esto nos lleva a encontrar otra expresién para el ATNL, a
esta nueva expresién la llamaremos ATNL2 debido a que nos va a servir para expresar la
fuerza bruta con el desplazamiento ciclico de las 2 cadenas.
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Lema 5.5 Sea ATNL2(x,y) = d(m,n) y la ecuacion recursiva para su resolucion:

0, sii=7j=0;
d(i—1,7) +w(1,0) - 6(zs,90), sii>0yj=0;
d(i,j—1) +w(0,1) - 6(xo,y;), sit=0y7>0;
dii—1,5— 1)+
dii,j) =4 { w(1,1) - 80, y0), } o (52)
in , Sii=myj=n;
w(0,1) - 0(z0, Yym—1) + w(1,0) - 6(x0, yo)
dii—1,7 —1)+w(1,1) - 0(xs,y;),
min ¢ d(i —1,75) +w(1,0) - §(xs,y5), , en otro caso.
d(i,j — 1) +w(0,1) - 6(z4, ;)

La disimilitud ATNLC para ponderaciones arbitrarias entre una cadena ciclica [x] de lon-
gitud m y una cadena ciclica [y] de longitud n, ATNLC,([z],[y]), puede ser calculada
con

ATNLC.([z],[y]) = min < min ATNLQ,Y(pk(x),pZ(y))>.

0<k<m \ 0<l<n

Demostracion: Al poderse producir un corte en N o en VI, cuando se selecciona un des-
plazamiento ciclico, debemos tener en cuenta cémo hemos salido del grafo y entrado en
(0,0). Esto se consigue con las diferencias de (5.2) con respecto a (4.2): (i) el caso en el
que i =my j = n, con el que conseguimos conocer el peso adecuado para entrar en (0,0);
y (ii) el caso i = j = 0 que tiene como resultado 0, ya que no necesitamos anadir aqui la
distancia local porque ya la habremos anadido con el caso (i). No obstante, en el caso (i)
s6lo consideramos los cortes en VI (aunque podriamos habernos quedado sélo con el otro
tipo de corte), debido a que como se observa en al Figura 5.5 no es necesario conside-
rar el otro corte, ya que para otro de los desplazamientos ciclicos podremos conseguir un
alineamiento equivalente. O

De acuerdo al Lema 5.5, el valor de ATNLC([z],[y]) puede ser obtenido en tiempo
O(m?n?) realizando todos los desplazamientos ciclicos de las dos, resolviendo mn recu-
rrencias del tipo que muestra (5.2).

Pero obviamente, necesitamos poder calcular el ATNLC para ponderaciones arbitrarias
realizando el desplazamiento ciclico sobre s6lo una de las cadenas. Para ello, deberemos
redefinir de nuevo el ATNL, llamandolo en esta ocasién ATNL1, ya que sélo necesitaremos
realizar el desplazamiento ciclico sobre una de las cadenas.
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Yo '
[]
:
"El Zo Y1 v
27
- Yo
yO yl Ty To T
(a) (b)
Yo reee-
Zo X1 in
N I
. \‘
N Yo
Yo Y1 Ty a1 zo

Figura 5.5: Ejemplo de alineamiento en el que se ven implicadas enes. Como se puede ver los
alineamientos son equivalentes aunque sélo estamos considerando una de las enes en cada caso.
En (a) y en (b), las lineas punteadas corresponden al caso en el que i = my j = n en (5.2), en
(¢c) y en (d) corresponderian también a este caso, suponiendo que hubiéramos considerado sélo la
ene en lugar de la ene invertida. Aunque empezamos en (0, 0), la linea no aparece en este nodo
para indicar que se empieza con un 0. (a) Alineamiento en el que se produce un corte en una
ene invertida. (b) Grafo correspondiente al alineamiento de las cadenas que aparecen en (a). (c)
Alineamiento en el que se produce un corte en una ene. (d) Grafo correspondiente al alineamiento
de las cadenas que aparecen en (c).

Teorema 5.6 Sea la ecuacion recursiva para ATNL1.(x,y) = d(m,n), donde

0, sii=7j=0;
d(i—1,7) +w(1,0) - §(x4, o), sit>0yj=0;
d(i,j—1)+w(0,1) - 6(zo,y;), sii=0yj>0;

min sii=myj=n;

d(i =1, 1) +w(1,1) - 5(xo, yo), }
d(i,j — 1) +w(1,0) - 6(xo,yo) ’
d(i,5) = di—1,j—1)+w(1,1) - 6(zo, yj), (5.3)
i—1,7)+w(1,0)-6(xo,y ) , Sii=myjF£n;

( (

( ) - o(
d(i,j — 1) +w(0,1) - 6(xo, y;

( (

( )

( )

=

min

d2_17]_1)+w 171) (xlayj)
min ¢ d(i—1,7) + w(1,0
d(i,j—1)+w(0,1

S(xi,y5), , en otro caso.

(
(

5 :L‘wyj)

La disimilitud ATNLC para ponderaciones arbitrarias entre una cadena ciclica [x] y una
cadena ciclica [y] puede calcularse con

ATNLC([al, o) = min ATNLL, (5(@). ).
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Demostracion: En (5.3) se unifican (5.1) y (5.2). Por un lado, tenemos el caso i = m y
j # n, en el que se realiza la concatenacion del primer elemento de la cadena tal como
ocurre en (5.1), es decir, afadimos una nueva columna al grafo como se muestra en la
Figura 5.2c. Por el otro, estd el caso ¢ = m y j = n, en el que se considera cémo se ha
realizado la salida del grafo para entrar en el nodo (0,0). O

En la Figura 5.6 podemos ver el ejemplo de la Figura 5.4 con su solucién utilizando el
Lema 5.5 y el Teorema 5.6.

Yo 1 Yo 1 “
To T v 1 Y2 1

0 2
//4/N " v .

e I

13 1 v 1 vo 1 L]
0 2 0 0 2 0
Yo n Y2 Zo z1 Zo o T1 Zo

Figura 5.6: (a) Alineamiento dptimo entre las cadenas ciclicas * = [02] e y = [131], donde
d(xi,y;) = |z —yi| vy v = (1,3,1). (b) Grafo de alineamiento correspondiente a (a) que se obtiene
utilizando (5.2). El grafo corresponde a la minimizacién del desplazamiento ciclico de las dos
cadenas. Aunque empezamos en (0, 0), la linea no aparece en este nodo para indicar que se empieza
con un valor o coste 0, como indica (5.2). (¢) Grafo de alineamiento correspondiente a (a) que se
obtiene utilizando (5.3). El grafo corresponde a la minimizacién del desplazamiento ciclico de la
cadena z.

5.4. Algoritmo divide y venceras

El valor de ATNL(p*(x),y) y ATNL(p*(x)zy, y), para cada k, puede ser obtenido calcu-
lando los caminos mas cortos en un grafo de alineamiento extendido (véase la Figura 5.8).
Debido a que la propiedad de no cruce de los caminos de ediciéon [Mae90] también se

cumple con los caminos de alineamiento (Figura 5.9), el enfoque divide y vencerds puede
ser aplicado al ATNLC.

Teorema 5.7 Se puede calcular el ATNLC en tiempo O(mnlogm) utilizando el algoritmo
de la Figura 5.7.

Demostracion: Se debe tener en cuenta que el camino éptimo que empieza en (k,0) puede
acabar en el nodo (k+m — 1,n — 1) o en el nodo (k + m,n — 1), es decir, tenemos
dos caminos para cada inicio (véase la Figura 5.8). ;Con cudl nos quedamos como limite
para las siguientes recurrencias? En realidad es indiferente. Por la propiedad de no cruce
de caminos los dos caminos que tenemos que calcular, en las recursividades, no van a
poder cruzar ninguno de los caminos que tenemos como limite. El procedimiento divide y
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venceras solo necesita de un camino como limite para izquierda o derecha con lo que por
cada inicio sélo necesitaremos uno de los dos y no importa cudl. No obstante, para seguir
un criterio unificado nos quedaremos con el de peso minimo.

El tiempo de cémputo del algoritmo es O(mnlogm): cada paso recursivo divide el
espacio de busqueda en dos mitades y todas las operaciones recursivas en el mismo nivel
de recursividad requieren un tiempo total O(mn). 4

Figura 5.7: Algoritmo ATNLC.
Entrada: z,y: cadenas
Salida: d* : R
var P: vector [0..m] de caminos de alineamiento
Inicio
d* = min(ATNL(p® (), y), ATNL(p° (x)x, y)
Sea P[0] el camino de alineamiento 6ptimo obtenido en el calculo anterior
Sea P[m] igual a P[0] desplazado m pasos a la derecha

si m > 1 entonces
| d* =min(d*, SiguientePaso (z-x, y, 0, m))

devolver d*
Fin
funcién SiguientePaso (X: cadena, y: cadena, [ : N, r : N):R
Inicio
c=1+[3"
Sea d = min(ATNL(Xc:c4m, Y), ATNL(Xc.ctm+1,y) conocidos P[l] y Plr]
sil+ 1 < c entonces
| d=min(d, SiguientePaso (X, y, [, ¢))
si c+ 1 < r entonces
| d=min(d, SiguientePaso (X, y, ¢, 1))

devolver d
Fin

Para entender mejor la demostracion podemos ver un caso extremo fijAndonos en la
Figura 5.8. Supongamos que estamos en la ultima recursividad y que sélo nos queda por
calcular el camino que empieza en el nodo (0,1), con lo que tenemos los caminos que
empiezan en (0,0) (con finales en (3,3) y (3,4)) y (0,2) (con finales en (3,4) y (3,5))
como limites. Se puede ver que los dos caminos que tenemos que calcular, en esta iltima
recursividad, no van a poder cruzar ninguno de estos dos caminos limite a la izquierda y
a la derecha.

En la Figura 5.10 podemos ver un ejemplo del procedimiento graficamente. Tanto en

el algoritmo como en el ejemplo nos quedamos como limites los caminos que terminan en
(k+m—1,n—1).
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Figura 5.8: Grafo de alineamiento extendido para x = 0011 e y = 1110, donde 6(x;, y;) = |z; —y;|.
Los arcos que van al nodo (4, j) tienen un peso 6(z;,y;). El alineamiento 6ptimo para [z] e [y] es el
camino de peso minimo que empieza desde cualquier nodo coloreado en la fila de abajo y finaliza en
un nodo que contenga el mismo color en la fila de arriba (se muestran todos los caminos candidatos
con lineas gruesas).

Figura 5.9: P(j) es el camino 6ptimo de alineamiento para p’(z) e y, y P(I) es el camino éptimo
de alineamiento para p'(z) e y. El cruce de caminos puede ser evitado: si el peso de ¢ es mayor que
el peso de ¢/, P(j) puede ser mejorado escogiendo ¢’ en vez de gq.
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1 Ensy
IM"I.

Figura 5.10: Procedimiento divide y vencerds para calcular el ATNLC entre las cadenas de la
Figura 5.8. En primer lugar, se obtiene el alineamiento éptimo (camino) entre x e y y entre p°(z)zg
e y. El primer camino 6ptimo es utilizado como frontera izquierda y derecha en el grafo extendido:
sélo se debe explorar la regién blanca para el célculo del camino 6ptimo entre p?(x) e y y entre
p?(x)wy e y. Esta idea se aplica recursivamente para calcular el resto de alineamientos éptimos,
pero utilizando también el alineamiento éptimo entre p?(r) e y como una nueva frontera izquierda
o derecha.



5.5 USO DE RESTRICCIONES GLOBALES 85

Hasta aqui con respecto al ATNLC con v = (1,1, 1). Si queremos realizar el calculo
del ATNLC para ponderaciones arbitrarias, la extensién no es complicada. Sélo tendremos
que trasladar al grafo extendido los casos especificos en los que se trata el corte de las enes
en (5.3), el caso i = j =0y el caso i = m y j = n, para cada uno de los desplazamientos
ciclicos. En la Figura 5.11, se ilustra un ejemplo. El tratamiento de los caminos para el
algoritmo divide y venceras no se vera afectado.

Figura 5.11: Grafo de alineamiento extendido para pesos arbitrarios. Con x = 0011 e y = 1110,
donde 0(z;,y;) = |x; —y;| y v = (1,1,1). Los arcos que van al nodo (4, j) tienen un peso d(z;,y;).
El alineamiento éptimo para [z] e [y] es el camino de peso minimo que empieza desde cualquier
nodo coloreado en la fila de abajo y finaliza en un nodo que contenga el mismo color en la fila de
arriba (se muestran todos los caminos candidatos con lineas gruesas).

5.5. Uso de restricciones globales

Como se ha explicado en la Seccién 4.1.1 el uso de restricciones globales en el ATNL
puede ser utilizado para acelerar el calculo o para evitar caminos patoldgicos. Es por
esto que parece también interesante extender su aplicacion en el alineamiento de cadenas
ciclicas.

Teorema 5.8 La disimilitud ATNLC con la banda de Sakoe-Chiba entre una cadena cicli-
ca [x] y una cadena ciclica [y] puede calcularse con:

ATNLC([x], [y]) = ogllcglm<mfn(ATNLs(pk(x)’ ), ATNLs(pk(x)xk,y)))

Demostracion: Trivial a partir de la definicion que aparece en la Seccién 4.1.1 de la banda
de Sakoe-Chiba y el Teorema 5.3. O

Teorema 5.9 El algoritmo divide y vencerds (mencionado en la Seccion 5.4) puede ser
utilizado para obtener el ATNLC con la banda de Sakoe-Chiba en tiempo O(mmnlogm).
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Demostracion: Para cada uno de los desplazamientos ciclicos (o cada recurrencia del al-
goritmo) haremos uso de una banda para la izquierda que se tendra que combinar con
el camino limite izquierdo, y una banda derecha que se tendrd que combinar con el ca-
mino limite derecho. Las combinaciones dardn lugar a nuevos limites izquierdo y derecho.
Obviamente para el limite izquierdo nos quedaremos con la posicién que esté mas a la
derecha (del camino o de la banda izquierda) y para el limite derecho con la posicién que
esté mas a la izquierda (del camino o de la banda derechas). Cuando tengamos los limites
calculados podremos obtener el camino éptimo que empieza en (k, 0) puede acabar o en el
nodo (k+m —1,n—1) o en el nodo (k+m,n —1). El tiempo de cémputo del algoritmo
es finalmente O(snlogm). O

Aunque el coste computacional es menor que el cdlculo del ATNLC sin banda, no
estamos teniendo en cuenta que existe un calculo adicional al combinar las bandas y los
caminos limites en cada recurrencia. Experimentalmente se ha comprobado que el tiempo
de computo sélo se ve reducido para valores de s pequenos.

Lo dicho anteriormente se puede aplicar también a una ponderacién ~y arbitraria y/o
a la banda de Itakura.

5.6. ATNLC Normalizado

Por lo comentado en la Seccién 4.1.3 parece claro que la normalizacion también puede
ser util para el alineamiento de cadenas ciclicas.

Utilizando el ATNL1 normalizado (ATNLIN), podemos definir el ATNLC normalizado
(ATNLCN), de [z] e [y] con una ponderacién v, como

, - W(p)
— k —
ATNLCN ([z], [y]) = Og}clilmATNLle(p (2),y) = irél[il] min o)

Basandonos en la Seccién 3.2, los problemas pasan a ser:

Problema N.

d* = min min Wip)
wefz] peP L(p)

, W,L:P; L(p)>0, VpeP.

El Problema N se puede resolver por medio del problema N (\):
Problema N()).

d*(A) = ml[n} min(W(p) = AL(p)), W.L:P; L(p) >0, Vp P
r€|r| p

Utilizando el algoritmo divide y vencerds el coste computacional es de O(tmnlog(m)),
siendo ¢ el namero de iteraciones. Recordemos que con la distancia de edicién este ntimero
es muy bajo (entre 2 y 4 iteraciones). En este caso, ocurre lo mismo.
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5.7. Discusion

En este capitulo hemos formalizado el ATNLC. Hemos demostrado con contraejemplos
que una extensién inmediata del algoritmo de Maes al alineamiento no es correcta, contra-
riamente a lo que suponen diferentes autores en la literatura. También hemos presentado
ecuaciones recursivas y algoritmos que combinan la estrategia divide y vencerds con la
programacién dinamica para efectuar el calculo del alineamiento ciclico 6ptimo. Por otro
lado, también se han combinado estas técnicas con las bandas de Sakoe y la normalizacién.

El algoritmo divide y vencerds presenta un ahorro temporal importante, aunque en
ciertas situaciones esto no es suficiente. En en el Capitulo 6 veremos que es posible acelerar
todavia mas las comparaciones en tareas de reconocimiento.

En el Capitulo 8, se realizard un estudio experimental del ATNLC con diversos des-
criptores de contorno, entre otros experimentos.
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Capitulo

Aceleracion del reconocimiento

Porco Rosso: <A pig’s gotta fly.»
Hayao Miyazaki, Porco Rdsso (1998).

Existen dos enfoques para acelerar el reconocimiento de cadenas ciclicas. El primero
consiste en acelerar el cdlculo de la propia distancia (en nuestro caso el ATNLC, como se
ha hecho en el anterior capitulo). El segundo consiste en la utilizacién de algiin método
de organizacién (o indexado) de nuestro conjunto de prototipos que nos permita no tener
que realizar la exploracién de todo este conjunto [CNBYMO1, Het].

En este capitulo trataremos de dar soluciones con estos dos enfoques.

6.1. Heuristico de alineamiento con patron de referencia: APR

En la literatura se suelen utilizar las propiedades del espacio frecuencial (véase la
Seccién 2.2.7) para encontrar una rotacién de referencia y con esta un punto inicial (Sec-
cién 2.4.1). La invarianza a la rotacién puede ser obtenida restando (6_; + 61)/2 (la
orientacién de la elipse principal) a todos los ). La invarianza al punto de inicio se puede
conseguir sumando k(0_; — 61)/2 a todos los 0. De esta manera, s6lo habria que realizar
un ATNL y no un ATNLC para comparar las cadenas. Sin embargo, usar la orientacién
de la elipse principal presenta una ambigiiedad 7 radianes [FS02] (aunque se puede usar
algin heuristico para tratar de resolverla [HK91] o usar las dos cadenas, la «normal» y
su rotacién de 180 grados, para representar el contorno, lo que en reconocimiento supone
efectuar dos comparaciones en lugar de sélo una) y presenta problemas con formas que
tienen una elipse principal cercana a la circularidad. En la Figura 6.1 puede verse un
ejemplo, donde ligeras modificaciones hacen que la rotacién y el punto inicial cambien
considerablemente. Ademas, si las figuras de una categoria tienen diferencias importantes
(por ejemplo, la figura de una persona con un brazo abierto y la figura de otra persona
con los brazos tocando el cuerpo) podrédn hacer que la orientacién sea diferente. Estas
consideraciones son obviadas, por ejemplo, en trabajos como [BCP05].

En el caso de que tengamos una tarea de reconocimiento en la que los contornos
estén etiquetados por su pertenencia a una categoria, como por ejemplo, en tareas de

89
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(0 0 Do

Figura 6.1: (a) Forma original y su normalizacién. (b) La misma forma con una ligera compresién
en el eje x y su normalizacién. (c¢) La misma forma un poco més comprimida y su normalizacién.

clasificacién, podemos aplicar un heuristico que se comporta mejor, segin se vera en el
capitulo de experimentos.

Se necesita, en primer lugar, hacer un preproceso. Partiendo de un conjunto de proto-
tipos etiquetados, nuestro objetivo consiste en escoger un buen punto inicial para estos.
Para ello, seleccionaremos un representante en cada categoria (que puede ser el centroide)
y un punto cualquiera inicial para cada uno. Con el representante de cada categoria y su
punto inicial, calcularemos el desplazamiento ciclico de los deméas miembros de la cate-
goria que necesitamos para obtener el ATNLC entre estos. Con este fin podemos utilizar
el algoritmo que aparece en la Figura 6.3, una version modificada del que aparece en la
Figura 5.7, para devolver ademads el desplazamiento. El procedimiento de preproceso se
muestra en la Figura 6.2.

Figura 6.2: Algoritmo de preproceso.
Entrada: P: prototipos
Salida: P: prototipos con nuevo desplazamiento ciclico
Inicio
para p € P hacer
L d, desp = ATNLCD(p,Representante(p))
p = p'*P(p)

devolver P
Fin

Una vez tenemos los prototipos preparados, podemos ya emplearlos en una tarea de
clasificacién'. Para ello, utilizaremos de nuevo el representante de cada categorfa para
obtener un buen punto inicial. Cada vez que se quiera clasificar una muestra, en el caso
de una buisqueda exhaustiva, mediremos las distancias entre esta muestra y los prototipos
en orden de categorias, es decir, primero los prototipos de una categoria, luego los de la
siguiente y asi de manera sucesiva. De este modo, sélo se tendra que hacer un ATNLCD
con el representante de cada categoria, consiguiendo hacer el médximo nimero de ATNL
no ciclicos.

! Aunque, en principio, se podria extender a cualquier tarea de reconocimiento en las que tengamos
categorias definidas.
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Figura 6.3: Algoritmo ATNLCD.
Entrada: x,y: cadenas

Salida: d*: R, desp: N // Distancia y desplazamiento ciclico
var P: vector [0..m] de caminos de alineamiento
Inicio

d* = min(ATNL(p°(z), y), ATNL(p°(x)x0, y)
Sea P[0] el camino de alineamiento 6ptimo obtenido en el calculo anterior
Sea P[m] igual a P[0] desplazado m pasos a la derecha
si m > 1 entonces
d = SiguientePaso (z -z, y, 0, m, desp)
si d* < d entonces
| desp =0
si no
L d*=d
devolver d*, desp
Fin

funciéon SiguientePaso (X: cadena, y: cadena, [ : N, r : N, rdesp: N): R
Inicio

c=1+[3]

desp = ¢

Sea d = min(ATNL(Xc:c4m,y), ATNL(Xc.ctm+1,y) conocidos P[l] y Plr]
sil+ 1 < c entonces

dl = SiguientePaso (X, y, [, ¢, desp)

si dl < d entonces

d=dl
rdesp = desp

si c+ 1 < r entonces
d=min (d, SiguientePaso (X, y, ¢, 7, desp))
si dr < d entonces

d=dr

rdesp = desp

d:evolver d
Fin
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En el caso de otro tipo de bisquedas, de manera genérica, podemos medir el ATNLCD
cuando se necesite y guardarlo para otros prototipos de la misma categoria. Es decir, antes
de medir la distancia ATNL entre la muestra y un prototipo, realizaremos sobre la muestra
el desplazamiento ciclico (de la categoria del prototipo) si lo tenemos almacenado y si no,
lo calcularemos, almacenandolo por si se necesita posteriormente para otro prototipo de
la misma categoria.

Este heuristico reduce el coste computacional y da pie a utilizar las técnicas de acelera-
cién del ATNL, comentadas en la Seccién 4.2. Ahora bien, como veremos (en el capitulo de
experimentos) las tasas de reconocimiento son ligeramente peores respecto a la utilizacién
del ATNLC para calcular todas las distancias.

6.2. Aceleracion del ATNLC en la obtencion de los %-vecinos

El algoritmo divide y vencerds propuesto en la Secciéon 5.4 reduce mucho el tiempo
de cédlculo del ATNLC respecto a la fuerza bruta. Ahora bien, si nuestro propdsito es
el reconocimiento de formas serd posible reducir todavia més este tiempo. Tanto en la
clasificacién como en la recuperacion de formas se puede realizar una bisqueda exhaustiva
de los k-vecinos méas proximos a una muestra dada. Sélo que en el caso de la clasificacién la
k suele ser pequeiia y en la recuperacién la k es grande. Si esto es asi, si antes o durante el
calculo de una distancia podemos saber que esta no va a mejorar al ultimo de los k-vecinos
més préximos (calculados hasta ese momento), podemos no hacer o parar este calculo. Al
valor de distancia del ultimo de los k-vecinos mas proximos le llamaremos cota externa.

En la Seccién 3.3.3 se hablé de una técnica de ramificacién y poda para hacer el cdlculo
de la DEC. En ella se hace uso de cotas inferiores basadas en el desplazamiento ciclico de
la cadena. Para la determinacion de estas cotas se utiliza lo siguiente. La diferencia entre la
distancia de edicion entre dos cadenas y la distancia de edicién entre una de estas cadenas
y un desplazamiento ciclico queda acotada por una insercién y un borrado [MGO1]:

|DE(p"* (), y) — DE(p"(2),y)| <71 + 7D

Sin embargo, esto no se puede aplicar al ATNLC. Cuando realizamos un desplazamiento
ciclico en una de las cadenas esta diferencia no se puede acotar de una manera tan sencilla,
ya que el desplazamiento puede trastocar completamente el alineamiento y por lo tanto
el valor de la disimilitud. Quizas se vea més claro con el siguiente ejemplo. Supongamos
dos cadenas x = 1110 e y = 0001, donde ATNL(z,y) = ATNL(1110,0001) = 3, siendo
d(zi,yi) = |zi — yi|. Si realizamos un desplazamiento ciclico de la cadena z pasara lo
siguiente, ATNL(p'(x),y) = ATNL(0111,0001) = 0. En el ATNL no tenemos ni borrados
ni inserciones, sélo alineamientos y no parece posible acotarlos con una operacién que por
lo menos sea lineal.

Tal como se explicé en la Seccién 3.3.3, la técnica de ramificacién y poda desestima el
célculo entre una limitacién entre dos caminos 6ptimos (que no pueden cruzarse por otro
camino 6ptimo) cuando la cota inferior es mayor que la cota externa, lo cual para la DEC
resulta en un método extremadamente rapido para el reconocimiento. No obstante, como
hemos visto, esta técnica no se puede utilizar con el ATNLC por lo cual deberemos buscar
otras vias.
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Figura 6.4: (a) Calculo del BB en el grafo de edicién extendido para x = 0011 e y = 1110.
Los aciertos tienen un peso 0 y cualquier otra operacién tiene peso 1. El algoritmo BB obtiene
1 como un valor aproximado de DEC([z],[y]) v su camino se muestra con flechas gruesas. El
camino debe de empezar en cualquier nodo gris claro (fila inferior) y terminar en un nodo de
color gris oscuro (fila superior). (b) Un célculo equivalente del algoritmo BB para la DEC para
estimar una aproximacién del ATNLC en el grafo de alineamiento extendido para z e y, donde
d(xi,yj) = |; — y;|. El alineamiento resultante se muestra con una linea gruesa.

6.2.1. Pseudo-alineamiento en el grafo de alineamiento extendido

Como se vio en la Seccién 3.3.4 el algoritmo de Bunke y Biihler [BB93] aproxima el
valor de la DEC con un pseudo-alineamiento. Este pseudo-alineamiento se calcula, sobre
el grafo extendido, inicializando todos los nodos de partida con el valor 0 y calculando
el valor minimo de cualquier alineamiento 6ptimo que llegue a un nodo final (véase la
Figura 3.9a).

Para poder aplicar esta aproximacién al ATNLC utilizaremos un grafo de alineamiento
extendido (véase Figura 6.4b). Partiremos de cualquier nodo (7,0) para 0 <i<m — 1,y
llegaremos a cualquiera de los nodos (i,n — 1), para m —1 < i < 2m — 1. En principio, los
nodos de partida deberén inicializarse, en vez de con 0, con §(z;, yo)-

No obstante, como el siguiente contraejemplo muestra, no lo podemos hacer asi: sea
d(xi,y;) = |z — yjl; el valor de ATNLC([z],[y]) = ATNLC([101],[010]) es 0, ya que
DTW(110,100) = 0. Si calculamos el BB para todo posible desplazamiento ciclico de
x, BB(101,010) = BB(011,010) = 0, pero BB(110,010) = 1. Esto contradice el hecho
de que BB(z,y) < ATNLC([z],[y]]) (tal como se comenta en la Seccién 3.3.4), ya que
CDTW (]010], [101]) < BB(110,010) (véase la Figura 6.5a).

El pseudo-alineamiento BB del ATNLC (a partir de ahora BBATNL) entre dos cadenas
ciclicas [z] e [y] puede ser calculado buscando el camino éptimo que parte de cualquier
nodo (i,0) para 0 < i < m—1, y llega a cualquier nodo (i,n—1), param—1<i < 2m—1.
De acuerdo al Teorema 5.3, si anadimos una columna en el grafo extendido de alineamiento
y utilizamos estos nodos de partida y de llegada, podemos encontrar todos los caminos
correspondientes a ATNL(p*(z),y) y ATNL(p*(z)zy,y) for 0 < k < m. Por lo tanto,
el camino correspondiente al pseudo-alineamiento esta también incluido. En la Figura 6.6
podemos ver, grificamente, lo que hemos comentado. Si nos fijamos en la Figura 6.5b
veremos que el contraejemplo deja de serlo.
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Figura 6.5: Contraejemplo: (a) Célculo del BB (para la DEC) para estimar el ATNLC para « =
001 and y = 010, donde 6(z;,y;) = |z;—y;|. El valor obtenido es 1, mayor que ATNLC([z], [y]) = 0.
(b) El célculo correcto de BB (BBATNL) para la estimacién del ATNLC. El valor obtenido es 0.
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Figura 6.6: (a) Podemos ver aqui todos los caminos correspondientes a ATNL(p*(z),y) vy
ATNL(p*(z)zy,y) para 0 < k < m, que parten desde cualquier nodo (k,0) para 0 < k < m
(nodos gris claro), y llegan a cualquier nodo (k',n — 1), para m — 1 < k' < 2m (nodos gris os-
curo). (b) Camino obtenido por el BBATNL que aproxima la disimilitud ATNLC en el grafo de
alineamiento extendido para x e y, donde d(x;,y;) = |z; — y;.

De este modo.
Teorema 6.1 La estimacion que produce el BBATNL es una cota inferior del ATNLC:

BBATNL(z,y) < ATNLC([z], [y]).
Demostracion: Trivial a partir de lo anterior. ]

Todo lo explicado en esta seccién es para la ponderaciéon v = (1,1,1). Si queremos
aplicarlo a ponderaciones arbitrarias habra que anadir los casos pertinentes, tal como se
explica en la Seccion 5.4.

6.2.2. Cota inferior basada en BBATNL

Asi, cuando utilizamos el ATNLC en reconocimiento, podemos reducir el coste compu-
tacional con el BBATNL como una funcién de cota inferior. No necesitaremos ejecutar el
ATNLC cuando el BBATNL nos dé un valor mayor que la cota externa.

El BBATNL necesita un tiempo O(mn) para ser calculado. Sin embargo, es posible
todavia acelerar mas el proceso. Estamos interesados en el calculo de BBATNL ya que
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su valor nos puede permitir (haciendo uso de la cota externa) no tener que calcular el
ATNLC. Por esto, podremos parar la ejecucién de BBATNL(zx,y) cuando sepamos que su
valor va a ser mayor que la cota externa. A esto se le llama abandono prematuro (early
abandon [AFS93]). La forma de obtener esto es parar en la fila donde todos los valores
son mayores que esta cota externa, ya que si esto ocurre todos los caminos que lleguen a
los nodos finales van a ser mayores. El algoritmo del BBATNL que hace uso de la cota
externa se muestra en la Figura 6.7.

Figura 6.7: Algoritmo BBATNL con cota externa.
Entrada: x,y: cadenas, cotaexterna: R
Salida: distancia: R
var M: matriz [0..2m — 1][0..n — 1] de R
Inicio
parai en 0..m — 1 hacer
L M[:)[0] = é(x[i], y[0])
para i en m..2m — 1 hacer
L M[:}[0] = M[i —1][0] + &(x[4], y[0])
para j en 1..n — 1 hacer
[ MI0][j] = MI0][j — 1] + 6(=[0], y[4])
parai en 1..2m — 1 hacer
para j en 1..n — 1 hacer
L M[i}[j] = min(M[i —1][j — 1], M[i — 1][5], M[i][j — 1]) + 0 ([i], y[j])
si todo elemento de la fila 7 es > cotaexterna entonces
distancia = oo
devolver distancia
distancia = min (MJi][n — 1] parai en m —1..2m — 1)

devolver distancia
Fin

Este algoritmo puede ser interesante también si el coste de las distancias locales (el coste
de §) es muy grande, como ocurre con los descriptores mencionados en la Seccién 2.2.11.
En este caso, el cdlculo de las distancias locales tiene un peso muy grande en el coste total
y es muy importante eliminar cuantas nos sea posible. Para ello, se iran calculando de
manera incremental en el BBATNL, almacendndolas en una matriz m x n. Asi, si en el
BBATNL paramos en la fila k, nos habremos ahorrado el célculo de (n — k) - m distancias
locales, y si llegamos al final, la matriz estard completamente calculada y se la podremos
pasar al ATNLC para que no la tenga que volver a calcular. De aqui en adelante a esta
composicién de los dos algoritmos la llamaremos BBATNLC.
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6.3. Aceleracion de la busqueda de vecinos con AESA

En determinadas situaciones, realizar una busqueda sobre todo el conjunto de prototi-
pos no resulta practico. En estos casos, lo que se suele hacer es utilizar métodos de acceso
basados en espacios métricos. Estos métodos organizan (o indexan) la base de datos de
una forma en la que las consultas de similitud pueden realizarse eficientemente sin la ne-
cesidad de procesar toda la base de datos. De manera genérica, el principio por el cual se
rigen es la desigualdad triangular (propiedad que satisface cualquier métrica) y con ella se
organizan los prototipos en clases diferentes. Cuando se realiza una consulta sélo se busca
en las clases candidatas, es decir, aquellas que solapan con la consulta (por asi decirlo),
y asi la bisqueda es més eficiente. Existen muchos métodos de este estilo: M-tree, R-tree,
vp-tree, ... [CNBYMO1], aunque de entre todos ellos, destacan los algoritmos basados en
AESA (Approzimating and Eliminating Search Algorithm) [Vid86, Vid94, MOV94], cuan-
do el célculo de una distancia entre prototipos es muy costosa (véase la Secciéon 4.2). Este
es precisamente nuestro caso, por dos motivos, el calculo del ATNLC y el cédlculo de las
distancias locales que en ocasiones, como hemos visto, puede tener un peso importante en
el coste total.

Los métodos basados en AESA, como hemos dicho anteriormente, trabajan en espa-
cios métricos. Pero esto desgraciadamente no ocurre con el ATNL. Tal como nos muestran
en [VCRS85, Lem09] con sendos contraejemplos, el ATNL no cumple la desigualdad trian-
gular. De aqui podemos derivar que el ATNLC tampoco. Més adelante (en la Seccién 6.3.3)
explicaremos cémo, en parte, se puede paliar este problema.

Seguramente este algoritmo es el que menos distancias calcula para obtener el vecino
mas préoximo. Pero tiene un gran inconveniente, su complejidad espacial es cuadratica
debido a la matriz de distancias que se calcula en el preproceso. Para solucionar este
problema surgié LAESA (Linear AESA) [MOV94]. En el preproceso se elige, a partir del
conjunto de prototipos, un conjunto B de prototipos base. Se calcula la distancia de cada
prototipo base a todos los demés del conjunto de prototipos y se almacena en una matriz
que ya no es cuadrada, con lo que la complejidad espacial del LAESA pasa a ser lineal
con respecto al conjunto de prototipos y la cardinalidad de B.

En el proceso de clasificacion, se seleccionan como candidatos a vecino mas proximo
los prototipos base, y se calcula su distancia a la muestra, utilizando dicha distancia y
las distancias calculadas en el preproceso, para obtener una cota inferior de la distancia
de cada prototipo a la muestra utilizando la desigualdad triangular (como en el AESA).
Cuando se han eliminado todos los prototipos base?, sigue el mismo procedimiento que
con el AESA, pero sin actualizar las cotas.

El nimero de distancias que calcula el LAESA es siempre mayor que el que calcula el
AESA (para que fueran iguales deberia de suceder que B = P, es decir, el conjunto de pro-
totipos base tendria que ser todo el conjunto de prototipos). Pero empiricamente [Mic96]
se ha demostrado que la cantidad de distancias en ambos algoritmos crece muy lentamen-
te con respecto al tamafio del conjunto de entrenamiento, es decir, no depende de este

*En este trabajo se ha utilizado la aproximacién EC1 [MOV94], tal como se hace en trabajos posteriores
de los mismos autores [JM03, MSMOO3]. En esta aproximacién se calculan todas las distancias de la muestra
a los prototipos base inicialmente sin podarlos.
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tamafnio. Ahora bien, un factor importante del que si dependen las distancias calculadas
es el nimero de prototipos de B y la seleccién de estos. En [Mic96] se hizo un estudio a
este respecto y se llegd a la conclusion de que el niimero de prototipos base depende de la
dimensionalidad de la base de datos, y se deben seleccionar de forma que estén separados
lo maximo posible.

6.3.1. Una version de LAESA con uso de cota externa: LAESAEA

Como se ha comentado, en LAESA sélo se realiza la actualizacién de las cotas inferiores
con las distancias calculadas para todos los prototipos que pertenecen a B. Cuando estamos
calculando la distancia a un prototipo que no pertenece a B, no es necesario calcular
las distancias porque no necesitamos actualizar las cotas. De este modo, podemos parar
cuando sepamos que esta distancia no va a ser menor que la del vecino més cercano. En
el caso de que el prototipo pertenezca a B, calcularemos la distancia tal cual, es decir,
ATNLC, y si no pertenece a B podremos hacer uso de BBATNLC. Los prototipos que no
se poden con la cota inferior de la desigualdad triangular, se pueden podar ahora con una
cota inferior mas ajustada, el BBATNLC.

A este nuevo algoritmo lo hemos llamado LAESAEA (LAESA with Early Abandon).
Obviamente, esto no es aplicable a AESA ya que B = P, y por tanto, tenemos que calcular
todas las distancias para actualizar las cotas.

En la Figura 6.8 se muestra el algoritmo LAESAEA para el caso del ATNLC. Las
modificaciones realizadas para pasar de LAESA a LAESAEA estdn comentadas. Para
transformar el algoritmo a LAESA, sélo tenemos que eliminar la condicién (que contiene
comentarios) en la que se comprueba si s € B, y calcular siempre la distancia completa.
Y por tltimo para pasar de LAESA a AESA, como se ha dicho, igualar B a P, B = P.

Aunque hasta ahora se ha hablado sélo del vecino mas préximo, AESA, LAESA y
LAESAEA pueden extenderse a los k-vecinos més proximos (para una mejor clasificacién
-segtn el caso- o la recuperacién de formas). Para ello, s6lo hay que mantener una lista
ordenada de los k-mejores y utilizar como cota externa la distancia al dltimo de estos, de
la misma forma que se ha comentado en la Seccién 6.2 [Vid86].

6.3.2. Dimensionalidad intrinseca y su impacto en el coste de la busqueda de vecinos

Los métodos de indexado basados en métricas no necesariamente funcionan con todas
las bases de datos y todas las métricas. Su eficiencia se ve afectada por la distribucion de
distancias en la base de datos. A partir de esta distribucién podemos obtener la dimen-
sionalidad intrinseca. Segtiin [CNBYMO1], dada una base de datos D y una métrica m, la
dimensionalidad intrinseca g viene dada por o(D, m) = %, donde iy 02 son la media y
la varianza de la distribucién de distancias. En [CNBYMO1] se muestra de manera analiti-
ca y experimental que todos los algoritmos basados en métricas se degradan de manera
sistemadtica a medida que incrementa g, es decir, se va acercando al coste temporal de una
busqueda exhaustiva [WSB9S§].

Si miramos la férmula, podemos ver que la dimensionalidad intrinseca aumenta por
las dos siguientes razones: decrece la varianza y/o aumenta la media de la distribucién de
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Figura 6.8: Algoritmo LAESAEA para ATNLC.

Entrada: P: prototipos, x: muestra a clasificar

Salida: nn € P: vecino mas cercano
var B C P: prototipos base, Dp € RIBIXIPl: distancias a prot. base
Inicio
para p € P hacer

L Glp]=0
nn = desconocido; d,, = oo
s = elemento cualquiera de B
mientras |P| > 0 hacer
si s € B entonces

| ds =ATNLC(x,s) // calculamos la distancia tal cual
si no

| ds = BBATNLC(x,s,dn,) // paramos el calculo si no mejoramos a dpyp
P=P-s

si dg; < dj,;,, entonces
L nn = s; dyp = ds
siguienteg = desconocido; gming = 0o
stgutente = desconocido; gmin = oo
para p € P hacer
si s € B entonces
L Glp] = max(G[pl, |Dpls, p| — ds|)
si G[p| > dn, entonces
L P=P—p
si no
si p € B entonces
si G[p] < gminp entonces
| gming = G[pl; siguientep = p
si no
si G[p] < gmin entonces
| gmin = Gp|; siguiente =p

si siguientep # desconocido entonces
| s = siguientep

si no
| s = siguiente

Fin
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distancias. En la Figura 6.9 pueden verse dos distribuciones de distancias mostrando una
baja (¢ = 4) y una alta (¢ = 68) dimensionalidad intrinseca. Dos casos extremos, en los
que varian tanto la varianza como la media.

Si se reduce la varianza querrd decir que mayor cantidad de distancias tienen similar
valor, con lo cual vamos a tener cada vez menos informacién para realizar las podas (en
el caso de AESA las cotas van a ser peores). Por otro lado, si aumenta la media de la
distribucién para obtener los vecinos mas préoximos deberemos explorar més prototipos
(concretamente en AESA podemos tardar més en encontrar un prototipo que realice una
buena poda).

Ahora bien, de qué depende la distribucién de distancias en nuestro problema, es decir,
qué provoca que o incremente. Podemos considerar dos factores principales. Uno de ellos
es la cadena ciclica o descriptor de contorno (en nuestro caso), afectando especialmente el
ntumero de puntos y el nimero de dimensiones que estemos utilizando para cada punto.
Por ejemplo, en el descriptor BAS (véase la Seccién 2.2.11.2) se utilizan 4 dimensiones
por punto y en los shape contexts 60 dimensiones por punto (véase la Seccién 2.2.11.1).
El segundo motivo es la distancia que utilicemos para comparar estas cadenas. Aunque
si fijamos como distancia el ATNLC cobra importancia la distancia local, §, que con el
descriptor BAS es la distancia euclidea y con los shape contexts es x> [BMP02).

frecuencia
frecuencia

(a) (b)

Figura 6.9: Ejemplo sintético de dos distribuciones de distancias. (a) Con una dimensionalidad
intrinsa baja, ¢ = 4. (b) Con una dimensionalidad intrinseca alta, o = 68.

6.3.3. Sobre la desigualdad triangular y la dimensionalidad intrinseca

En la Seccién 2.3.1 se comentaron las propiedades que debia de cumplir una distan-
cia para ser una métrica. Si en el ATNL se utilizan producciones simétricas (véase la
Seccién 4.1.2), la dnica propiedad problemética es la desigualdad triangular:

d(x,z) < d(z,y) + d(y, 2),

ya que se pueden encontrar contraejemplos donde el ATNL no la cumple [VCR85, Lem09]



100 ACELERACION DEL RECONOCIMIENTO 6.3

y por tanto no es una métrica. Como hemos dicho la correccién de algoritmos como AESA
dependen de que se observe esta propiedad.

En [VCR85, CVR87, VRCB88, VCBLSS] se realizé un estudio con una tarea de reco-
nocimiento de voz con palabras aisladas [RJ93] utilizando ATNL. Se pretendia ver c6mo
afectaba el incumplimiento de la desigualdad triangular en muestras del mundo real. Estas
muestras eran tramas de voz que se representaban con cadenas donde cada componente
tenia 8 dimensiones. En [CVR87], en 15 millones de tripletas no se encontré ningtin caso
donde se violase la desigualdad triangular. En [Lem09] se realizaron también experimentos
similares con series temporales (cadenas con elementos de una dimesién) sintéticas de tres
tipos: series temporales de white-noise, random-walk y cylinder-bell-funnel [Sai00]. El tipo
mas problematico fue el random-walk (con los otros tipos sélo se encontré una tripleta
problemadtica) donde se llega hasta a un 20 % de tripletas que no cumplen la desigualdad
triangular.

Para ver cuantas tripletas x, ¥, z no cumplen la desigualdad triangular se puede utilizar
la siguiente férmula:

H=d(z,y)+d(y, z) — d(z, z). (6.1)

Todas las tripletas que tengan una H menor que cero no cumplen la desigualdad
triangular. En [VCRS85] se muestran distribuciones (o histogramas) de las frecuencias de
aparicion de tripletas para cada H. Estas distribuciones parecen tener forma de gaussianas
donde para H = 0 la frecuencia es ya muy baja.

En (6.1) se puede ver que la distribucién de H guarda relacién con la distribucién
de distancias (comentada en la Seccién 6.3.2). Es decir, H es una composicién de tres
variables aleatorias (dependientes entre si) con la misma distribucién. Cuanto més grande
sea la media en la distribucién de distancias, los valores de H de la mayoria de las tripletas
serdn mas altos, y por tanto, habra mas valores positivos, ya que estaremos sumando dos
pares de distancias de la misma distribucién y restando otra, también de la misma. Con la
varianza ocurrird mas de lo mismo pero cuanto mas baja sea, debido a que las distancias
serdn mads parecidas, y por tanto, habran mas valores de H mayores o iguales a cero.

Asi, podemos conjeturar que, cuanto méas alta sea la dimensionalidad intrinseca, p,
muy probablemente nos encontraremos con menos tripletas, x,y, 2z, que incumplan la de-
sigualdad triangular.

En la préctica, y en el caso del ATNLC, esta afirmacién nos dice, por ejemplo, que
va a ser mas sencillo encontrar tripletas que no cumplen la desigualdad triangular en
conjuntos de cadenas cuyos elementos tengan una dimensién, como la curvatura (véase la
Seccién 2.2.2.4), que en conjuntos con cadenas de cuatro dimensiones, como el descriptor
BAS (véase la Seccién 2.2.11.2). Aunque también intervendrin otros factores, como los
propios datos, el descriptor de contorno y la distancia local, §, utilizada en el ATNLC
también afectara.

En la Figura 6.10, tenemos un ejemplo recogido de nuestros experimentos® con la base
de datos de contornos MPEGT7b (comentada en la Seccién 8.2.1.1), realizando una seleccién

3Los experimentos estédn ubicados en el Capitulo 8. Pero hemos creido conveniente poner aqui también
estos resultados para facilitar la comprensién al lector.
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de 100 puntos para cada contorno. Se han utilizado tres descriptores de contorno, la
curvatura, BAS y los shape contexts (véase la Seccion 2.2.11.1). Se puede ver que existe una
similitud en la forma de las distribuciones de distancias (izquierda) y las correspondientes
distribuciones de H (derecha) y la reduccién de tripletas que incumplen la desigualdad
triangular cuando sube la dimensionalidad. Con la curvatura, un 2,95 % de las tripletas,
con BAS, un 7,25 - 1073 %, y finalmente con los shape contexts, un 7,07 - 107> %.

En nuestros experimentos no tenemos tanta suerte como en [CVR87]. Ahora bien, son
muy pocos los casos. Si que se nota mucho con la curvatura, con casi un 3 %. Para los otros
dos tipos de descriptores la cantidad es ridicula. Dada la naturaleza de AESA, los resulta-
dos no se van a ver afectados significativamente en la practica para estos descriptores, que
son en realidad los que necesitamos acelerar. Tal como se comenta en la Seccién 2.2.11,
las cadenas que describen cada punto con un elemento de muchas dimensiones son las
que nos interesan, ya que son con las que se obtiene mejores resultados en recuperacion
de formas de la literatura por contener méas informacién. Aunque claro, el que aumente
la dimensionalidad intrinseca es bueno para el cumplimiento de la desigualdad triangular
pero no lo es tanto para AESA, ya que degenera la busqueda. Aun asi, como veremos en
el capitulo de experimentos los resultados son satisfactorios tanto en tiempo como en las
tasas de acierto para los casos probados.

Si quisiéramos buscar mas velocidad sacrificando la tasa de acierto y el cumplimiento
de la desigualdad triangular, podriamos bajar la dimensionalidad intrinseca variando (de-
pendiendo del caso) el descriptor de contorno utilizado y la distancia. Por ejemplo, en el
caso de los shape contexts podriamos bajar el nimero de dimensiones para cada punto y
utilizar la distancia euclidea en vez de x2.

Por otro lado, hasta ahora, aunque hemos considerado que tenemos una base de datos
conocida, hemos supuesto que no sabemos la muestra que nos puede llegar a nuestro siste-
ma para reconocer. En el caso de que las muestras que nos lleguen no difieran demasiado de
nuestros prototipos, es decir, conozcamos el universo, podemos medir la holgura [VCR85]
para que todos los prototipos cumplan la desigualdad triangular, y tener la seguridad de
que no podamos incorrectamente. Eso si, dependiendo de esta holgura, H, AESA irfa més
lento. La cota inferior quedaria como sigue:

d(s',y) = |d(s,s') — d(s,y)| + H.

Si conocemos el universo y nos interesa mas la velocidad que la tasa de aciertos podemos
utilizar la misma estrategia que se adopta en [VCR85, JMO03]. La holgura, H, se utiliza de
manera contraria a lo anteriormente explicado. Se busca ver cudnto puede desplazarse la
distribucién de H a la izquierda sin que perjudique a la tasa de aciertos (dada la naturaleza
de nuestros datos y de AESA) y asi podar mayor cantidad de prototipos. La cota inferior
quedaria de la siguiente manera:

d(s',y) = |d(s, s') — d(s,y)| — H.

Ademas, podemos tener en cuenta lo siguiente. Cuanto mas alta sea la dimensionalidad
intrinseca, p, muy probablemente podremos utilizar una holgura, H, con un valor maés
grande sin afectar a la tasa de aciertos.
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Figura 6.10: Los graficos de la columna izquierda muestran la distribucién de distancias de los
descriptores de contorno, (a) curvatura, (b) BAS, y (c¢) shape contexts. Las dimensionalidades
intrinsecas son, para cada caso, (a) o = 0,02566, (b) 0 = 2,52256 y (c) o = 17,59673. Los graficos
de la derecha muestran la distribucién de valores de H para los mismos descriptores que el grafico
de su izquierda. De arriba a abajo las tripletas que no cumplen la desigualdad triangular son,
2,95%, 7,25-1073 % y 7,07-10~° %, respectivamente. El corpus utilizado ha sido el MPEG7b y se
ha realizado una seleccion de 100 puntos.
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6.4. Discusion

En este capitulo hemos propuesto una técnica aproximada del ATNLC con el heuristi-
co APR, que reduce considerablemente el tiempo de computo, practicamente la que nos
proporcionaria el ATNL no ciclico, con un ligero empeoramiento de las tasas de recono-
cimiento, como veremos en el Capitulo 8. Ademads, hemos proporcionado un algoritmo
optimo para acelerar el, ya rédpido de por si, algoritmo divide y venceras, propuesto en el
Capitulo 5, para utilizarlo en tareas de clasificacién y recuperaciéon de formas.

Por otro lado, hemos propuesto el algoritmo LAESAEA, el cual acelera LAESA hacien-
do uso de la no continuacion del calculo de la distancia cuando vemos que no va a mejorar
la cota externa (cuando no es un prototipo base). LAESAEA puede aplicarse también a
otras distancias, siempre que tengamos una manera de parar el cdlculo de estas. Como es
el caso de la distancia de edicién ciclica (con el algoritmo de ramificacién y poda, véase
la Seccién 3.3.3), la propia distancia de edicién, el ATNL u otras distancias basadas en
programacién dindmica. Finalmente, hemos visto que con los métodos basados en AESA
no podemos llegar a una solucién 6ptima pero que cuando la dimensionalidad intrinseca es
relativamente alta, si que nos acercamos a esta optimalidad. Por supuesto, esta afirmacion
puede aplicarse a otros contextos, no solo al caso del ATNLC.

En el Capitulo 8, veremos experimentalmente, qué mejoras proporcionan todas estas
técnicas.
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Capitulo

Modelos ocultos de Markov ciclicos

Porco Rosso:  «Hahaha... This isn’t a Western, you can’t hit me from here. »
Hayao Miyazaki, Porco Rdsso (1998).

Como se ha comentado en capitulos anteriores, los descriptores de formas, combinados
con las técnicas de reconocimiento, deben ser invariantes a varias distorsiones, entre ellas,
si estamos utilizando los contornos como descriptor, se encuentra la invarianza al punto
inicial. La solucién més adecuada para conseguir esta invarianza es tratar todo posible
elemento inicial de la cadena, es decir, utilizar cadenas ciclicas. Una cadena ciclica modela
el conjunto de todos los posibles desplazamientos ciclicos de una cadena convencional.
Asi, medir distancias entre dos cadenas ciclicas significa medir distancias entre todas los
posibles desplazamientos ciclicos.

Ahora bien, la pregunta es la siguiente: ;Cémo podemos entrenar o evaluar los mode-
los ocultos de Markov (MOMs) con cadenas ciclicas? Los MOMs se suelen utilizar para
modelar cadenas con un orden temporal. En las cadenas ciclicas existe un orden relativo
entre posiciones, pero no hay un «instante inicial». En este capitulo trataremos de resolver
este problema.

7.1. Introduccion

Tal como hemos comentado en capitulos anteriores, en la literatura existen diversos
trabajos en los que se emplean los MOMs para reconocer formas bidimensionales a partir de
sus contornos. Uno de los primeros trabajos [HK91] utiliza pardmetros de un modelo auto-
regresivo derivados de la funcién radio-vector (Seccién 2.2.2.2) del contorno, para entrenar
modelos de Markov ergddicos. Se obtuvieron resultados prometedores. En [FMJ97], los
contornos se describen con la derivada del c6digo de cadena de 8 direcciones (Seccién 2.2.3),
utilizdndose modelos ergddicos y modelos izquierda-derecha, dando mejores resultados esta
ultima topologia. Un descriptor con cédigos de cadena similar se utilizé en [AYV00], pero
con una topologia circular, permitiendo de este modo invarianza al escalado y al punto
inicial, segtn el autor. En [CLO1] se utiliza el espectro de Fourier para describir el contorno
y se propone un modelo de Markov y una reestimacion especificos para manejar este

105
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descriptor. Bicego et al [BM04] combina curvaturas con modelos ergddicos, seleccionando
el nimero de estados del modelo mediante el Bayesian Inference Criterion [Sch78] sobre
el agrupamiento de gaussianas de los valores de curvatura. Recientemente, este trabajo se
mejora en [TGJ07], el cual utiliza la misma representacién y topologia, enfocdndose en la
reestimacion de los modelos.

Ma3ds concretamente, si nos fijamos en cémo se consigue la invarianza al punto inicial
(o el trabajar con cadenas ciclicas) en estos trabajos, veremos que aparecen las siguientes
soluciones: la eleccién de referencia [HK91], caracteristicas invariantes a la rotacién [CLO1],
una topologia circular [AYV00] y utilizar, sin mas, un modelo ergédico [BM04], donde el
entrenamiento resolvera el problema.

En primer lugar, hemos de tener en consideracién que para modelar una clase de formas
bidimensionales debemos utilizar un modelo de Markov de muchos estados para tener en
cuenta todas las variaciones dentro de la clase. Muchos de los trabajos utilizan topologias
ergodicas, lo cual tiene como consecuencia algunos problemas. En las topologias ergddicas
es posible visitar estados méas de una vez, habiendo pasado antes por otros estados, per-
mitiendo transiciones en ambos sentidos entre pares de estados (véase la Figura 4.10a).
Los modelos ergddicos no imponen restricciones severas de orden en la cadena de observa-
ciones. Cuando la cadena de observaciones es temporal o existe un orden (como en el caso
de los contornos), estas topologias no utilizan completamente la informacién secuencial de
los datos y muchos de los estados se utilizan para explicar multiples observaciones a lo
largo del contorno. Esto hace que el reconocimiento sea un problema complejo. Ademsds,
el proceso de entrenamiento, en estos modelos es muy sensible a la inicializacién y a la
estimacién local de parametros.

Por esto, parecen més adecuadas las topologias izquierda-derecha. Estas topologias
no permiten visitar estados que se hayan visitado previamente, a excepcién de aquel en
el que nos encontramos, obligando a que las transiciones cumplan: a;; = 0 para j < .
En los modelos izquierda-a-derecha hay un estado inicial y los estados finales. Asi, en el
tiempo, la secuencia de estados recorrida se fuerza a empezar en el estado inicial (el de
maés a la izquierda, Figura 4.10b y Figura 4.10c) y hacer transiciones a estados posteriores
(es decir, a la derecha) o al estado actual. De esta manera, se permite que la secuencia
de estados represente el paso del tiempo. Cuando una secuencia de simbolos puede ser
segmentada, todos los simbolos de un segmento son emitidos por el mismo estado, y
segmentos consecutivos son asociados a estados consecutivos.

Aunque habitualmente estas topologias contienen mas estados (pudiendo determinarse
por las caracteristicas que sobresalen del contorno), el niimero de transiciones es escaso,
con lo que la complejidad de los algoritmos se reduce. Sin embargo, las cadenas ciclicas no
tienen un punto inicial (ni tampoco final), los MOMs izquierda-derecha pueden parecer
inapropiados para modelarlas.

En [AYV00] se propone una topologia circular para modelar las cadenas ciclicas. La
Figura 7.la muestra esta topologia, la cual puede ser vista como una modificacién de
la topologia izquierda-derecha, donde el 1iltimo estado emisor se conecta al primer esta-
do emisor. Esta topologia elimina la necesidad de definir un punto de inicio: la cadena
ciclica puede segmentarse para asociar estados consecutivos a segmentos consecutivos en
las cadenas ciclicas, pero no se hace ninguna asuncién sobre cudl es el primer o tulti-
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Figura 7.1: (a) MOM con la topologia circular propuesto en [AYV00]. (b) El contorno de una
forma es segmentado y cada segmento se asocia a un estado del MOM. Idealmente, cada estado es
responsable de sélo un segmento.

mo segmento (véase la Figura 7.1b); por lo tanto, existe una analogia con las topologias
izquierda-derecha. Sin embargo, hay un problema que rompe esta analogia: el modelo tiene
problemas similares al ergédico (todos los estados pueden ser alcanzados desde cualquier
estado y podemos acabar también en cualquiera de ellos). El camino éptimo de estados
puede contener estados repetidos no consecutivos y, por tanto, un solo estado puede ser res-
ponsable de la emisién de varios segmentos no consecutivos de la cadena ciclica. Ademas,
se puede producir un camino éptimo que no visite todos los estados al menos una vez.

7.2. Definicion del problema de la ciclicidad

Para solucionar el problema de la ciclicidad de las cadenas podemos plantearlo de la
siguiente manera'. El modelo de Markov ha generado una cadena que después ha sufrido
un desplazamiento ciclico, pero no sabemos cudl. Es decir, un modelo A ha generado una
cadena r = z1x32...ZT, que ha sufrido la transformacién pkl(:c), pero no conocemos k’.
Suponiendo que estos desplazamientos ciclicos son equiprobables, podemos tratar a = como
a una cadena ciclica, [x] = {p*(z): 0 < k < m}.

! Aunque en la seccién anterior hemos expuesto que una topologfa izquierda-derecha serfa lo méas ade-
cuado, en un principio, el problema se puede tratar para cualquier tipo de topologia.
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Asi, el problema de la evaluacién mencionado en la Seccién 4.3, puede resolverse con

-1

3

P([][A) P(x|A, k) P(K|A)
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P(z|\ k) (7.1)
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P(p*(2)|N),
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o

es decir, deberemos calcular la probabilida
realizar la suma.

Del mismo modo, el problema de la decodificacién (véase la Seccién 4.3) puede solu-
cionarse con

para todo posible desplazamiento ciclico y

P([z]|A) = méx P(m k)P (k|\)

01<k (7.2)
= im0 PUH@IN = x| PR,

La secuencia éptima de estados, Q, se obtendra pues del desplazamiento ciclico que
obtenga la mayor puntuacién de Viterbi.

En un principio, vamos a adoptar esta puntuacion, ]5, como estimacién de la probabili-
dad real (7.1), ya que como se comenté en la Seccién 4.3 es una muy buena aproximacion.
Ademads, como veremos en la Seccién 7.5, es posible reducir el coste del calculo de es-
te procedimiento, y asi acelerar el reconocimiento y el entrenamiento, con las topologias
lineales.

7.3. Aprendizaje ciclico

Para resolver el problema del aprendizaje (véase la Seccién 4.3) con la ciclicidad tene-
mos como objetivo estimar los valores del modelo de Markov, para maximizar la probabi-
lidad de las cadenas ciclicas observadas. Es decir, nuestro objetivo consiste en maximizar:

L m—1
P(X|N) =[] PPN :Hm% Z P(p (7.3)
=1

I=1 k=
siendo X, el conjunto de cadenas ciclicas, X = {[z]), []®), ... [z])}.
Para obtener los pardmetros de A\ que maximizan esta funcién, seguiremos un pro-
cedimiento iterativo. Primeramente, fijaremos unos valores arbitrarios para A (tipica-
mente equiprobables), después obtendremos nuevos valores de estos pardmetros, en ca-
da iteracién, utilizando transformaciones crecientes, aplicando la desigualdad de Baum-
Eagon [BE67]. Se garantiza que los nuevos valores estimados, incrementan el valor de la
funcién objetivo con respecto a la iteracion anterior y, por tanto, su convergencia.
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Como sabemos que E?:o a;j =1,Y0 <i < nyque (7.3) es un polinomio con respecto
a A. La nueva estimacién, a;;, puede obtenerse con la desigualdad de Baum-Eagon [BE67]:

OP(X|N)
aij = =, 8?;(;;])
2520 " Bay,  ij
L oP(x®O) ay (7.4)
_ =1 dai; PO
S T N s
Siguiendo sélo con el numerador:
Zap([;ﬁ]ﬂm) aij _zL: 1 " a0, k) ai;
—~  Oay P([z]D]X) = m® P da;; ﬁzzig—lp(x(l)’/\’k)
LGt oP(t (e )10)
:; Dy i (CICODY
SV PO [P
= im0 Tieo PR daij  P(pM®)A)

Teniendo en cuenta que la parte que esté entre corchetes es lo que finalmente se uti-
liza (obviamente, junto con el primer sumatorio) en el caso no ciclico, para obtener las
férmulas (4.4) y (4.5). Podemos ya concluir que en el caso ciclico:

Zl 1 Zm() ' N° esperado de veces que se pasa de S; a S; con pF(z()

Zl L Em() I'N° esperado de veces que se pasa por S; con pk(z()

m® 1 m—1 I ;
ST gy S0 O Dot @) 0) (75)

m® -1 (l) 1 l .
S T s ot (1))

o P(ok®)N)

)

siendo a y ﬁt , (i) y Bi(i) para pF(z)), respectivamente.

Siguiendo un razonamiento similar con b;(v;) y sabiendo que 3 7o bi(v;) = 1,V 1 <
i <ny que (7.3) es un polinomio con respecto a B. Podemos llegar a:
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- Zl 1 me I'Ne esperado de veces que se pasa por S; y se observa v; con pF(x1)

bi(vj) =
Zl 1 Zm( /=1 No esperado de veces que se pasa por S; con pk(z())

M _q _1 Lo/ N Ale /-
Zl 1Zm . i oy (1) B¢ (7)

zm(l) L Pk (®)|N) ka(xiw):vj

m -1 M=1 1/, oliy-
Zz IZk L ;11 oy (1) B¢ (7)

Srle T PR O))

(7.6)

Estamos ya en condiciones de presentar el procedimiento iterativo, el algoritmo de
aprendizaje ciclico con Baum-Welch. Este se describe en la Figura 7.2. El coste del algo-
ritmo en cada iteracién es O(Ln?m?).

De manera similar, puede realizarse un aprendizaje ciclico con Viterbi con la secuencia
optima de estados, @), de las cadenas ciclicas, con las siguientes férmulas de reestimacién:

. S°F N° de veces que se pasa de S; a S; en Q con pF(z()

7 - , (7.7)
> N° de veces que se pasa por S; en @) con pF(z())

- Zlel N° de veces que se pasa por S; y se observa v; en Q con pF(2)

bi(vj) =

x 7.8
SO N° de veces que se pasa por S; en Q con pk(z() (7:8)

El algoritmo de aprendizaje iterativo con Viterbi se muestra en la Figura 7.3.
Siguiendo la linea de pensamiento de [JR90]:

Teorema 7.1 FEl aprendizaje ciclico con Viterbi con cadenas ciclicas converge en el sen-
tido de la convergencia global de Zangwill [Zan69)].

Demostracion: Lo que se necesita mostrar es que P([z]|\) es una funcién creciente para este
algoritmo. Sean Q* y () dos secuencias de estados 6ptimas tal que, Q* = arg maxg P([z], Q|\)
y Q = argméxg P([z], Q|\), entonces:

mix P(lal, Q1Y) = P((al, Q1Y)
= g P(fa], Q")
- s s s .00
> mix P[], Q).

La maximizacién sobre X en (7.9) puede ser reemplazada por el aprendizaje ciclico
con Viterbi mencionado anteriormente. O
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Figura 7.2: Algoritmo de aprendizaje con Baum-Welch ciclico.
Entrada: \: modelo, X = {[z](V, [z]®),. .., [z]¥)}: conjunto de cadenas ciclicas
Salida: \: modelo entrenado
var M, Mg, My, My: matriz [0..n][1..m] de R// suponiendo que todas las cadenas
// tienen tamano m
Inicio
A=A
mientras no haya convergencia hacer

paral en 1..L hacer
Piotar =0

para k en 0..m{") — 1 hacer
L Piotai+ = forward (A, pk(x(l)), M,,)
para k en 0..m® — 1 hacer
P = forward (), pF(z®), M)
P = backward (), pF(z®), Mp)
Calcular los valores esperados segin (7.5) y (7.6) y
almacenarlos en M, y M,

| Reestimar \ segin (7.5) y (7.6)
devolver \
Fin
funcién forward (A: modelo, x: cadena, M, : matriz [0..n][1..m] de R): R
Inicio

‘ Célculo iterativo de P =" ) oy (i) para x en la matriz M,

devolver P

Fin
funcién backward (A: modelo, z: cadena, M,: matriz [0..n|[1..m] de R): R
Inicio

‘ Célculo iterativo de P =" By(i) para z en la matriz Mg

devolver P
Fin
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Figura 7.3: Algoritmo de aprendizaje con Viterbi ciclico.

Entrada: \: modelo, X = {[z](V, []®,. .., [z]¥}: conjunto de cadenas ciclicas
Salida: A: modelo entrenado
var
Q,Q': vector [1..m] de N // suponiendo que todas las cadenas
M,, My: matriz [0..n][1..m] de R // tienen tamano m
Inicio

A=A

mientras no haya convergencia hacer
paral en 1.. L hacer
P=—c0
para k en 0..m® — 1 hacer
P =viterbi (), pF(2®), Q)
si P/ > P entonces

625
Q=qQ

Calcular las frecuencias segiin (7.7) y (7.8) con Q y

L almacenarlas en M, y My

| Reestimar A segin (7.7) y (7.8)

devolver \

Fin

funcién viterbi (A: modelo, x: cadena, Q: vector [1..m] de N): R
Inicio

Célculo iterativo de P = méx!_ ¢ (i) y de Q para z

devolver P
Fin
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7.4. Heuristico APR para la seleccion del punto inicial

El heuristico APR (mencionado en la Seccién 6.1) también puede aplicarse para obtener
una solucién a los problemas planteados en la Seccion 4.3 para el caso de las cadenas
ciclicas.

El preproceso es el mismo, pudiéndose utilizar también el algoritmo de la Figura 6.2.
Una vez tengamos elegido un buen punto inicial para los prototipos (el obtenido en el
preproceso) podemos entrenar el modelo de cada categoria como si de cadenas (no ciclicas)
se tratara. Para clasificar una muestra que nos llegue deberemos utilizar el ATNLCD (véase
la Figura 6.3) para conseguir un buen punto inicial con el representante de cada categoria,
es decir, de cada MOM, y asi obtener las probabilidades (o las puntuaciones de Viterbi)
de manera convencional.

Aunque como veremos en el capitulo de experimentos esta solucién es peor que las
anteriores en cuanto a tasas de clasificacién, tanto el entrenamiento como el reconocimiento
es mucho més rapido.

7.5. MOMs lineales ciclicos

En la Seccién 7.1 hemos concluido que las topologias izquierda-derecha son las mas
adecuadas para modelar los contornos. Podemos ir méas alld y aventurar que la topologia
lineal (véase la Figura 4.10b) quizds sea la mejor, ya que si nos vamos a una topologia
de Bakis (Figura 4.10c) o de més transiciones por estado, aumenta la complejidad, tal
como ocurre con las topologias ergédicas. Ademds, si lo que queremos es modelar cadenas
ciclicas, como es nuestro caso, los modelos lineales presentan caracteristicas interesantes,
que explotaremos en lo siguiente.

Para ello, utilizaremos una definicion alternativa de los modelos de Markov, populari-
zada por el Hidden Markov Model Toolkit (HTK) [YOO™T95]. En ella, ademds de aparecer
un estado inicial no emisor (tal como teniamos nuestra definicién hasta ahora), aparece
otro estado no emisor final?. En la Figura 7.4 podemos ver un ejemplo. En la Figura 7.5
vemos también un ejemplo del calculo iterativo de la puntuacién de Viterbi con esta to-
pologia. Como se puede ver, existe un parecido entre el grafo del trellis [Rab89] y el grafo
de alineamiento del ATNL (véase la Figura 4.2), y que por tanto, el coste del algoritmo es
O(nm) y no O(n?m). En lo sucesivo y tal como ocurre con el ATNL, a la secuencia éptima
de estados, que produce el algoritmo de Viterbi, la llamaremos alineamiento 6ptimo. En
este el «alineamiento» se produce entre un estado y un segmento de elementos de cadena
contiguos a lo largo del contorno.

Para modelar las cadenas ciclicas de una manera adecuada, los MOMs deberian tener
en cuenta que cualquier componente de la cadena se puede emitir por el primer estado
emisor y cuando este ha sido elegido, la componente previa debe ser emitida por el dltimo
estado emisor. De este modo, podemos utilizar los MOMs lineales de una manera similar
a como lo hacemos con las cadenas ciclicas. Un MOM lineal ciclico (MOMLC) puede verse

2Este nuevo estado varfa ligeramente los algoritmos comentados hasta ahora. No mostraremos estas
variaciones por ser de naturaleza sencilla [YOO™95].
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Figura 7.4: (a) Un MOM lineal. (b) Un MOM lineal utilizando la topologia con dos estados no
emisores, en el inicio y en el final.

O

Figura 7.5: Trellis para un MOM lineal y una cadena de tamano 4. El alineamiento éptimo se
muestra con flechas més gruesas.
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como el conjunto obtenido a partir de todos los desplazamientos ciclicos posibles de un
MOM lineal (MOML):

Definicién 7.2 Sea A = (A, B) un MOML. Dado A, sea p(A) la siguiente transformacion:

1 0 o 0
0 ail ai2 0 ... 0
0 0 a22 Aa93 0 0
A= ,
0o ... 0 0 0
0O ..o Ann Gnnt1 O
[0 o 0 0]
(1 0 .. 0]
0 a ass 0 ........... 0
_ 10 0 0 0
p(A) =
(4) 0 . 0 apn Gunyr 0 O
0O ... .. all a9 0
0 0 0

Sea p(B) = p(by...by) = by...byby (donde b; son filas de la matriz B). La composicion
de r desplazamientos ciclicos de \ se define como p"(\) = (p"(A), p"(B)). Dos MOMLs
Ay N son ciclicamente equivalentes si A = p"(X\'), para algin r. La clase de equivalencia
de X es [\ ={p"(A) : 0 <r < n} yla podemos llamar MOML ciclico. Cualquiera de los
miembros de esta clase es un representante del MOML ciclico.

En la Figura 7.6 podemos ver un ejemplo de MOML ciclico.
Entonces,

Definicién 7.3 La puntuacion de Viterbi para una cadena ciclica [z1xg . . . Ty y un MOMLC
[A] se define como

P([z]|[N]) = méx ( mix P(p°(x)|p"(A))),

0<r<n *0<s<m

y esta puntuacion tiene asociada un alineamiento optimo.

La resolucién de la ecuacién de la Definicién 7.3 tiene un alto coste computacional, pero
el siguiente lema muestra que para calcular la puntuacion de Viterbi sobre una cadena
ciclica y un MOMLC, uno simplemente puede utilizar un representante del MOML y
calcular la puntuacion entre este MOML y la cadena ciclica.

~

Lema 7.4 P([2]|[\)) = P(2]|) = méxoscm P(o"(2)|V).

Demostracion: Consideremos un alineamiento 6ptimo Q1 que representa el camino de
maxima probabilidad entre A\ y p® (x), para algin s, entonces, hay un alineamiento éptimo
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Figura 7.6: Un MOMLC representado por su conjunto de MOMLs.

Q2 entre p(\) y p*2(x), para algin sg, tal que Q2 representa exactamente los mismos
componentes de la cadena emitidos por cada estado de la misma manera que ). O

Este coste computacional, O(m?n), sigue siendo alto. Es por esto que proponemos un
algoritmo mas eficiente para evaluar esta puntuacién. El algoritmo estd inspirado también
en el algoritmo de Maes para la distancia de edicién ciclica [Mae90] (véase la Seccién 3.3.2)
y calcula la puntuacién de Viterbi en tiempo O(mnlogm). La puntuacién se calcula en
un trellis extendido donde la cadena original aparece concatenada con ella misma en el
eje horizontal y los alineamientos deben empezar y terminar en nodos con el mismo color.
Este inicio y final se corresponde con el tamano de la cadena (véase la Figura 7.7). La
eficiencia del algoritmo se basa, de nuevo, en la propiedad de no cruce de caminos: Sea @Q;
el alineamiento 6ptimo que empieza en el nodo (7, 0) y finaliza en el nodo (m+i+1,n+1),
en el trellis extendido y sea j, k, y [ tres niimeros enteros tal que 0 < j < k < < m; existe
un camino 6ptimo que parte del nodo (k,0) y llega a (k+m + 1,n + 1) y se encuentra
entre (); and Q).

Esta propiedad nos lleva a un procedimiento recursivo divide y vencerds: cuando Q);
y Qi se conocen, Q)2 se calcula solamente teniendo en cuenta los nodos que estan
entre (); y (; al acabar, los alineamientos optimos limitados por Q; vy Q)2 v los
alineamientos 6ptimos limitados por ()(;41)/2 y Qi se pueden calcular de manera recursiva.
El procedimiento recursivo empieza después de calcular Qo (por medio de un algoritmo de
Viterbi estdndar) y @, que es Qo desplazado m posiciones a la derecha. Cada llamada
recursiva genera dos llamadas recursivas més y todos las llamadas en el mismo nivel
de recursividad tienen un coste O(mn); por lo tanto, el algoritmo se ejecuta en tiempo
O(mnlogm).

En la Figura 7.8 se detalla el algoritmo.

En principio, podriamos adoptar un enfoque simétrico realizando un desplazamiento
ciclico sobre los estados de los MOMLs para obtener la misma puntuacion de Viterbi.
Esto significa «doblar» el MOM en el trellis extendido en vez de la cadena. Obtendriamos
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Figura 7.7: Trellis extendido para un MOM lineal y una cadena ciclica de 4 componentes. Los
alineamientos 6ptimos para cada punto de inicio se muestran con flechas gruesas. Uno de ellos es
el alineamiento 6ptimo de la cadena ciclica (el que tiene mayor puntuacién).

Figura 7.8: Algoritmo divide y vencerds para calcular P([z]|)).

Entrada: z: cadena, A: modelo
Salida: p: R
var V: vector [0..m] de caminos de alineamiento
Inicio
p* = P(p(x)1N)
Sea V[ 0] el camino de alineamiento éptimo obtenido en el célculo anterior
Sea V[m] igual a V[0] desplazado m pasos a la derecha
si m > 1 entonces

| p=min(p, SiguientePaso(x -z, y, 0, m))
devolver p
Fin

funcién SiguientePaso (X: cadena, A: modelo, [ : N, r: N):R
Inicio
c=1+[5
p = P(Xecrm, A) conocidos V[I] y V][r]
sil+ 1 < c entonces
| p=min(p, SiguientePaso (X, y, [, ¢))
si c+ 1 < r entonces
| p=min(p, SiguientePaso (X, y, c, 1))
devolver p
Fin
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asi un algoritmo de tiempo O(mnlogn), que es mejor que O(mnlogm) ya que n < m (y,
normalmente, n < m). Sin embargo, no puede hacerse de manera directa:

Lema 7.5 En general, no es cierto que, P([z]|[\]) = méxo<,<n P(z|p" ().

Demostracion: Utilicemos un contraejemplo. Sea [x] = wvu una cadena ciclica con el
alfabeto ¥ = {u,v}. Sea [A] un MOMLC (discreto) con 2 estados emisores ag; = 1,
a11 =0.5, a12 = 0.5, asg = 0.5, asg = 0.5, bp1 = 1, y b12 = 1. La definicién de la puntuacion
de Viterbi del Lema 7.4 nos lleva a un valor de 0.125 (para la cadena p?(uvu) = uuv).
Si intentamos realizar un desplazamiento ciclico en el MOM lineal, tenemos dos posibles
desplazamientos ciclicos. Ambas posibilidades nos dan 0 como puntuacién de Viterbi.
O

Sea [A\] un MOMLC, sea [x] una cadena ciclica y sea ¢(A) una operacién que realiza
un desplazamiento ciclico (p()\)) e inserta una copia del primer estado emisor después del
ultimo estado, pero la probabilidad de la transicién al siguiente estado tiene el valor de la
transicién a él mismo (véase la Figura 7.9). Entonces,

Teorema 7.6

~

Pl N) = mix ((mix (P(alo” (V). Pl (1))
0<r<n
Demostracion: Cada alineamiento induce una segmentacion en x. Todos las componentes
de un segmento estan alineadas con el mismo estado del MOMLC. Existe un problema
cuando Tp—pTm—pt1---Tm Y T1T2 . . . Tq, Para algin p, ¢ > 0, pertenece al mismo segmento
de x. En este caso, el alineamiento éptimo no puede ser obtenido simplemente realizando un
desplazamiento ciclico sobre A, ya que x,, debe alinearse con el estado n y x1 debe alinearse
con el estado 1, es decir, nunca caen en el mismo segmento. E1 MOML ("(\), formado
insertando a p"(\) el primer estado emisor después del ultimo estado, permite alinear
Tm—pTm—pt1---Tm ¥ 122 ... T4 con el primer estado, ya que este estado también aparece
al final de ¢"(X). Por otro lado, supongamos que tenemos ahora el segmento completo al
principio de la cadena, p + ¢ componentes, asi, la primera auto-transicién (transicién al
mismo estado) debe ser ejecutada p + g — 1 veces, pero si el segmento esta en la situacién
explicada anteriormente, la primera auto-transicion sera utilizada sélo p 4+ ¢ — 2 veces. La
transicion al ultimo estado no emisor proporciona esta transicién extra necesaria. O

Corolario 7.7 P(m\pT()\)), para cada valor de v, puede obtenerse como subproducto del
cdlculo de P(z|c"(N)).

Demostracién: El trellis que subyace para P(z|p"())) es un subgrafo del que subyace para
P(z|."(N)). El valor de P(x|p"()\)) y P(z|."(\)), para cada r, puede obtenerse encontrando
alineamientos éptimos en un trellis extendido, similar al mostrado en la Figura 7.7, pero en
este caso «doblando» el MOML. Deberia tenerse en cuenta que, a diferencia del algoritmo
de Maes, el alinemiento éptimo que empieza en (r,0) puede finalizar tanto en el nodo
(r +n — 1,m) como el nodo (r + n,m) y que el cédlculo recursivo puede ser aplicado
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Figura 7.9: (a) Un MOMLC [A] representado por un MOML. (b) Los MOMLs correspondientes
para la operacién «"(\), para 0 < r < n (donde n = 3). De arriba a abajo, (°()\), t}(\) and (2()\)

simplemente utilizando los alineamientos 6ptimos entre p"(\) y & como un nuevo limite
izquierdo o derecho. O

En la Figura 7.10 tenemos un ejemplo de este hecho.

Figura 7.10: El mismo ejemplo de trellis que aparece en la Figura 7.5, pero en este caso, el modelo
de Markov con topologfa lineal, aparece abajo con la operacion 1?(X). Se puede ver que la operacién
P(x]p° (X)) se puede calcular ficilmente a partir de este trellis.

Finalmente decir que, el algoritmo divide y venceras propuesto puede ser utilizado,
obviamente, para acelerar reconocimiento y el aprendizaje con Viterbi de cadenas ciclicas.
Por desgracia, no puede ser extendido al procedimiento forward o backward, ya que no
tenemos alineamientos 6ptimos en el trellis, y por tanto no podemos utilizar la propiedad
de no cruce de caminos.

7.6. Discusion

En este capitulo hemos presentado diversas técnicas para el modelado con MOMs de
cadenas ciclicas. Métodos de reconocimiento y de entrenamiento para modelos genéricos
y finalmente para topologias lineales.
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Debemos tener en cuenta que los métodos iterativos de entrenamiento obtienen un
maximo local y por esta razén, una buena inicializacién de los pardametros de los MOMs
juega un rol muy importante. Para este propdsito el heuristico APR comentado en el
capitulo (para reconocer y entrenar) puede servir también para obtener una buena inicia-
lizacién.

Por ultimo comentar, que en el capitulo sélo hemos tratado con modelos de Markov
discretos pero que en el caso de que necesitemos valores continuos y/o con elementos de
varias dimensiones, la extensién de las férmulas de reestimacién es inmediata [Rab89).

En el Capitulo 8 veremos como se comportan estas técnicas con experimentos.



Capitulo

Experimentos

Arms Dealer:  «If you make money from war, you’re scum. If you can’t
make money from bounty hunting, you’re an idiot!»

Hayao Miyazaki, Porco Rdsso (1998).

En este capitulo se realiza un estudio experimental de las técnicas aportadas en la tesis
en el marco del reconocimiento de formas bidimensionales con cadenas ciclicas. Presenta-
mos experimentos para el ATNLC, las técnicas de aceleracion y las extensiones ciclicas a
los modelos ocultos de Markov.

8.1. Introduccion

Los experimentos realizados se basan en tareas de clasificaciéon y recuperacion de for-
mas. Para ello se han utilizado las siguientes bases de datos disponibles ptblicamente y
muy frecuentemente usadas en la literatura para establecer comparaciones entre métodos:
MPEG7 CE-Shape-1 (parte B), SQUID y Silhouette. También se ha utilizado una base de
datos propia con teselas de mosaicos. Todas estas bases de datos se describirdan con mas
detalle en la Seccién 8.2.

En la Seccién 8.3, mostraremos experimentos con el ATNLC (véase el Capitulo 6).
Comprobaremos que el alineamiento ciclico ofrece resultados superiores al alineamiento
convencional, como cabia esperar. Compararemos el ATNLC con otras técnicas de compa-
racién de contornos relevantes de la literatura (véase la Seccién 2.3), utilizando para ello
descriptores de contorno destacados también (Seccién 2.2).

En la Seccién 8.4, veremos experimentalmente la mejora que producen las técnicas de
aceleraciéon (BBATNLC y métodos AESA) mencionadas en el Capitulo 6.

Por tdltimo, en la Seccion 8.5, mostraremos experimentos de clasificaciéon con los mode-
los ocultos de Markov con la decodificaciéon y el entrenamiento ciclicos y otras metodologias
para conseguir la invarianza al punto de inicio, todo ello presentado en el Capitulo 7.
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8.2. Bases de datos

El objetivo de estos corpus es evaluar el comportamiento de técnicas de reconocimien-
to sobre formas bidimensionales bajo las condiciones de ruido, deformaciones no rigidas,
cambios de escala y rotacion. Todos los corpus constan de formas ya segmentadas definidas
por sus contornos externos. Algunas bases de datos proporcionan ya el contorno codifi-
cado como secuencia de puntos y otras puede extraerse facilmente al estar las imégenes
binarizadas.

Para estas cadenas de puntos (en principio, ciclicas) se ha escogido un punto aleato-
rio de inicio. Después se ha realizado una seleccién de puntos fija, utilizando el método
comentado en la Seccidn 2.2.4, para tres cantidades de puntos diferentes, 64, 100 y 128
puntos!. Hemos escogido estas cantidades porque son las més utilizadas en la literatura.

8.2.1. MPEG7 CE-Shape-1

Este corpus estd dividido en tres partes [LLEOO]. Cada parte plantea un problema y
su correspondiente test para evaluar como se comporta el sistema reconocedor con este
problema. Nosotros hemos utilizado solamente la parte B, que es la que presenta més
dificultades y, precisamente por eso, la mas utilizada en la literatura.

8.2.1.1. Parte B: Recuperacion de formas basada en la similitud

El ntimero total de formas en esta parte es de 1400: 70 clases con 20 formas por clase.

En el ambito de la recuperacién de formas es muy comun realizar el experimento bull-
eye test [Bob01], con esta parte B, para compararse con otros métodos de la literatura con
un simple valor escalar. En este experimento las 1400 formas se utilizan como imagen de
consulta y el nimero de formas similares que pertenecen a la misma clase se cuenta en las
40 primeras recuperadas. Debido a que el nimero maximo de aciertos para una consulta
es de 20, el nimero total de posibles aciertos es 28000.

Hay que tener en cuenta que la parte B contiene clases con formas muy diferentes y
formas de clases diferentes que son similares (véanse la Figura 8.1 y la Figura 8.2). Esto
hace que sea muy complicado conseguir unas tasas de clasificacién o de recuperacién de
formas con el numero total de aciertos posible.

Figura 8.1: Imégenes de la parte B que pertenecen a la misma clase «device6» y presentan
contornos muy diferentes.

"Hemos probado otros métodos de seleccién de puntos, como los descriptores de Fourier (véase la
Seccién 2.2.7) o métodos de aproximacién poligonal (Seccién 2.2.5), pero en general, este método nos ha
dado los mejores resultados.
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Figura 8.2: Imégenes de la parte B que pertenecen a diferentes clases y presentan contornos
similares, de izquierda a derecha, las clases «car», «truck», «fish» y «Imfish».

Figura 8.3: Algunas imdgenes del corpus MPEG7 CE-Shape-1 (Parte B).
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8.2.2. Silhouette

El corpus Silhouette [SCTK98|, contiene 1070 contornos, divididos en 41 categorias
que representan diferentes objetos (algunos ejemplos pueden verse en la Figura 8.4).
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Figura 8.4: Algunas imagenes del corpus Silhouette.

8.2.3. SQuUID

El corpus SQUID consiste en 1100 contornos de especies marinas (algunos ejemplos
pueden verse en la Figura 8.5) y es utilizada como una aplicacién de demostraciéon de
recuperacion de formas en [MKA]. La base de datos original no estd dividida en clases.

En [BCP05], se utiliza un etiquetado manual de 247 imagenes en 10 categorias semanti-
cas?: seahorses (5 imagenes), seamoths (6), sharks (58), soles (52), tonguefishes (19), crus-

taceans (4), eels (26), u-eels (20), pipefishes (16), y rays (41).

8.2.4. Teselas de mosaicos

Un mosaico es una forma de arte decorativo donde pequetios azulejos (llamados teselas)
son utilizados para crear una escena. Actualmente en la industria ceramica se montan estos
mosaicos de manera manual, lo cual es muy trabajoso.

Estan empezando a disenarse métodos automaticos en los que las teselas circulan por
una cinta transportadora. Con un sistema de clasificacién se identifica la pieza y un robot
la coloca en el lugar adecuado con la rotaciéon adecuada basandose en un modelo. Es
decir, el objetivo es, dado un contorno, encontrar la més parecida entre las teselas de un
conjunto.

Este corpus consta de teselas de dos mosaicos (véase la Figura 8.6). No hemos tenido en
cuenta los colores, con lo que el primer mosaico consta de 8 piezas diferentes y el segundo
de 29 piezas diferentes.

2Que los autores han tenido la amabilidad de prestarnos.
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imégenes de la base de datos SQUID.

Figura 8.5: Algunas
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Figura 8.6: (a) Mosaico 1. (b) Mosaico 2.

8.2
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8.3. Experimentos con el ATNLC

En esta seccién veremos que el uso de cadenas ciclicas, y por tanto, del alineamiento
temporal no lineal ciclico (ATNLC), es necesario para conseguir la invarianza al punto de
inicio. Ademas evaluaremos el comportamiento del ATNLC utilizando diversos descripto-
res de contorno y lo compararemos con otras técnicas destacadas de la literatura.

La evaluacién de los descriptores y métodos se ha llevado a cabo con:

= tasas de clasificacién,
» gréficos Precision-Recall (PR), sélo para contornos de 128 puntos,
= bhull-eye test, solo en el caso del corpus MPEG7 CE-Shape-1 parte B,

» y la MAP (Mean Average Precision).

Todos ellos explicados en la Seccién 2.5, o en el caso del bull-eye test, también en la
Seccion 8.2.1.1.

Cabe aqui explicar que todas estas medidas de evaluacion son mas altas cuanto mejor es
el método. En el caso de las graficas PR, pasa algo parecido, la técnica evaluada serd mejor
cuanto mas cerca estén todos los puntos de la curva de una precision del 100 %.

Los descriptores de contorno se han calculado a partir de la seleccién de puntos co-
mentada en la Seccién 8.2. A menos que se indique lo contrario, como distancia local (9)
para el alineamiento temporal no lineal (ATNL) se ha usado la distancia euclidea. A ex-
cepcién del experimento con las teselas de mosaicos (Seccién 8.3.4), en los experimentos
de clasificacién y recuperacién de formas se ha utilizado la técnica leaving-one-out [DHT3].

8.3.1. Comparacion entre ATNL y ATNLC

Como experimento base tenemos una comparacién entre el ATNL y el ATNLC con
la curvatura como descriptor de contorno (véase la Seccién 2.2.2.4). Las Figuras 8.7, 8.8
y 8.9 contienen los resultados.

Obviamente, el ATNLC funciona mucho mejor en todos los casos ya que, como hemos
mencionado anteriormente, se ha escogido un punto arbitrario como inicio de las cadenas.
Con este experimento se puede ver la importancia de escoger un buen punto de inicio para
calcular la distancia.

Clasif. MPEGT7B Silhouette SQUID
Puntos | ATNL | ATNLC | ATNL | ATNLC | ATNL | ATNLC
64 | 74.93 87.29 74.09 87.93 48.99 60.32
100 | 78.07 90.50 75.40 91.77 56.68 66.80
128 | 80.07 92.57 82.13 93.08 60.32 72.06

Figura 8.7: Tasas de clasificacién (porcentaje de aciertos) para la comparativa entre ATNL y
ATNLC, utilizando la curvatura como descriptor de contorno.
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Bull-eye MPEGT7B
a Puntos | ATNL | ATNLC
64 | 41.08 60.33
100 | 40.38 63.84
128 | 41.11 67.13
R
] (2) ] (b)
= —&— ATNLC =7 —&— ATNLC
-6-- ATNL --6-- ATNL
o [a N

90

1
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Figura 8.8: Gréficos PR y test bull-eye para la comparativa entre ATNL y ATNLC, utilizando
la curvatura como descriptor de contorno. (a) Gréfico PR para MPEGTB, (b) Bull-eye, (c) gréfico
PR para Silhouette y (d) gréafico PR para SQUID. Todos los graficos PR son de contornos de 128

puntos.
MAP MPEGT7B Silhouette SQUID
Puntos | ATNL | ATNLC | ATNL | ATNLC | ATNL | ATNLC
64 | 29.78 50.30 25.71 53.57 14.31 24.46
100 | 30.52 55.75 28.24 60.44 17.13 34.76
128 | 31.67 59.59 28.53 64.10 20.57 41.60

Figura 8.9: MAP de la comparativa entre ATNL y ATNLC, utilizando la curvatura como des-

criptor de contorno.
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8.3.2. Invarianza al punto inicial

En la Seccién 2.4 se comentan varias formas de solucionar el problema de la invarianza
al punto inicial, sin tener en cuenta todos los posibles desplazamientos ciclicos (es decir,
el alineamiento ciclico). En la Seccién 6.1 hemos aportado también un heuristico (alinea-
miento con patrén de referencia, APR) con este mismo fin, aunque sélo utilizable en el
caso de que conozcamos las categorias.

Para comparar nuestro heuristico y el ATNLC con las soluciones de la literatura,
utilizaremos los dos métodos mas representativos: la eleccién del punto inicial con los des-
criptores de Fourier [BCPO05] (FDs) y el espectro de Fourier [ZL05], para las caracteristicas
invariantes a la rotacién. Para solucionar el problema de la ambigiiedad que suele aparecer
en los métodos de la eleccién de la rotacién de referencia (véase la Seccién 6.1), en vez de
utilizar un heuristico, hemos calculado los dos ATNL y nos hemos quedado con la menor
distancia.

En las Figuras 8.10, 8.11 y 8.50 tenemos los resultados de la comparacién. Los re-
sultados con el heuristico APR sélo aparecen en el experimento de clasificacién, ya que
en la recuperacién de formas no se dispone de informacién sobre las categorias (véase la
Seccién 6.1). Hemos utilizado la curvatura como descriptor de contorno. Para medir la
distancia entre los espectros de Fourier hemos utilizado la distancia euclidea (tal como se
hace en [ZL05]). Para las rotaciones de referencia con los FDs hemos hecho, evidentemente,
uso del ATNL.

En general, se puede ver que el ATNLC es superior a los otros métodos y que el
heuristico APR ofrece unos resultados muy buenos frente a las otras técnicas en la tarea
de clasificacién. Con el APR perdemos un poco de tasa de acierto frente al ATNLC, pero
tiene un coste computacional menor, practicamente O(mn).

Clasif. MPEGT7B Silhouette SQUID
Puntos | Esp. FDs | Esp. FDs Esp. FDs
64 | 77.71 76.14 | 70.81 76.24 48.18 50.61
100 | 79.57 85.29 | 73.81 85.31 54.25 60.73
128 | 81.36 86.93 | 73.25 89.43 57.89 67.21

APR | ATNLC | APR | ATNLC | APR | ATNLC
64 | 83.57 87.29 | 87.00 87.93 57.49 60.32

100 | 87.21 90.50 | 89.62 91.77 | 66.80 66.80

128 | 89.21 92.57 | 92.42 93.08 | 72.87 72.06

Figura 8.10: Tasas de clasificacién (porcentaje de aciertos) para la comparativa entre el espectro
de Fourier (Esp.), la eleccién del punto inicial con los FDs, el heuristico ARP y el ATNLC. La
curvatura se usa como descriptor.

8.3.3. Algunos descriptores de contorno

Hasta ahora s6lo hemos hecho experimentos con la curvatura como descriptor de con-
torno, en esta seccién comparamos la distancia al centroide (véase la Seccién 2.2.2.2), la
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Bull-eye MPEGT7B
Puntos | Esp. | FDs | ATNLC
64 | 52.27 | 44.01 60.33
100 | 51.76 | 48.59 63.84
128 | 50.43 | 51.40 67.13

©

ATNLC
FDs

Figura 8.11: Gréficos PR y test bull-eye para la comparativa entre el espectro de Fourier (Esp.),
la eleccién del punto inicial con los FDs y el ATNLC usando la curvatura como descriptor. (a)
Grafico PR para MPEGT7B, (b) Bull-eye, (c¢) grifico PR para Silhouette y (d) gréfico PR para
SQUID. Todos los gréaficos PR son de contornos de 128 puntos.

MAP MPEGT7B Silhouette SQUID
Puntos | Esp. FDs | ATNLC | Esp.| FDs | ATNLC | Esp.| FDs | ATNLC
64 | 40.40 | 33.52 50.30 | 35.24 | 32.92 53.57 | 20.98 | 19.49 24.46
100 | 40.77 | 40.63 55.75 | 34.82 | 40.12 60.44 | 23.73 | 22.74 34.76
128 | 40.78 | 43.61 59.59 | 34.18 | 44.78 64.10 | 27.09 | 26.44 41.60

Figura 8.12: MAP para la comparativa entre el espectro de Fourier (Esp.), la eleccién del punto
inicial con los FDs y el ATNLC usando la curvatura como descriptor.
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curvatura y el descriptor BAS (Seccién 2.2.11.2), utilizando como medida de disimilitud
el ATNLC. Nétese que los dos primeros descriptores otorgan un valor para cada punto,
sin embargo, BAS otorga 4 valores a cada punto, es decir, cada punto tiene un valor en un
espacio de 4 dimensiones. Esto produce que el punto quede mejor descrito (y por tanto el
contorno) y los resultados de clasificacién y recuperacién de formas son mejores. Pero esto
no es gratis: la comparacién entre puntos (distancia local) es mas costosa y repercute en
el tiempo de computo del ATNLC (en la Seccién 8.4 veremos de cudnto tiempo estamos
hablando). Los resultados se muestran en las Figuras 8.13, 8.14 y 8.15.

Clasif. MPEGT7b Silhouette SQUID

Puntos | Cen. | Cur. BAS | Cen. | Cur. BAS | Cen. | Cur. BAS
64 | 86.93 | 87.29 | 96.00 | 92.70 | 87.93 | 97.01 | 55.06 | 60.32 | 76.52
100 | 87.14 | 90.50 | 96.86 | 93.17 | 91.77 | 96.91 | 54.66 | 66.80 | 78.54
128 | 87.57 | 92.57 | 96.86 | 92.42 | 93.08 | 97.01 | 59.92 | 72.06 | 80.16

Figura 8.13: Tasas de clasificacién (porcentaje de aciertos) para la comparativa entre la distancia
al centroide, la curvatura y el BAS, utilizando como medida de disimilitud el ATNLC.
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Figura 8.14: Graficos PR y test bull-eye para la comparativa de la distancia al centroide, curvatura
y BAS, utilizando como medida de disimilitud el ATNLC. (a) Gréfico PR para MPEG7B, (b) Bull-
eye, (c) grifico PR para Silhouette y (d) gréafico PR para SQUID. Todos los gréficos PR son de
contornos de 128 puntos.

MAP MPEGTB Silhouette SQUID
Puntos | Cen. | Cur. BAS | Cen. | Cur. BAS | Cen. | Cur. BAS
64 | 47.72 | 50.30 | 70.81 | 63.64 | 53.57 | 73.46 | 18.68 | 24.46 | 46.75
100 | 47.90 | 55.75 | 71.88 | 63.70 | 60.44 | 74.53 | 19.25 | 34.76 | 47.61
128 | 47.83 | 59.59 | 72.26 | 63.55 | 64.10 | 74.88 | 19.25 | 41.60 | 48.05

Figura 8.15: MAP para la comparativa entre la distancia al centroide, la curvatura y el BAS,
utilizando como medida de disimilitud el ATNLC.
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8.3.4. Comparacion entre el CSS y el ATNLC

Para compararnos con el CSS, el método utilizado por el estindar MPEGT7 [Bob01,
MBO03] para representar y comparar contornos (Seccién 2.2.8), hemos realizado dos expe-
rimentos.

El primer experimento es una tarea de clasificacion en la que hemos utilizado el corpus
de las teselas de mosaicos (Seccién 8.2.4). Hemos mezclado los dos mosaicos en uno sélo,
y lo hemos duplicado para crear un conjunto de test y otro de clasificacién. Este corpus
es especialmente complicado para el CSS (como se puede ver en la Figura 8.16) debido a
que algunas teselas, a pesar de ser relativamente complejas, estan compuestas de curvas
totalmente convexas.

En el segundo experimento comparamos el CSS con el ATNLC y BAS (véanse las
Figuras 8.17, 8.18 y 8.19), viendo que el CSS es superado claramente.

Clasif. Teselas

Puntos | CSS | ATNLC
64 | 61.97 97.89
100 | 60.56 100.00
128 | 59.15 100.00

Figura 8.16: Tasas de clasificacién (porcentaje de aciertos) para la comparativa entre CSS y
ATNLC con el corpus de las teselas de mosaicos. El descriptor utilizado por el ATNLC es BAS.

Clasif. MPEGT7B Silhouette SQUID

Puntos | CSS | ATNLC | CSS | ATNLC | CSS | ATNLC
64 | 89.93 96.00 | 89.71 97.01 | 66.40 76.52
100 | 91.00 96.86 | 90.93 96.91 | 65.59 78.54
128 | 91.00 96.86 | 91.21 97.01 | 64.37 80.16

Figura 8.17: Tasas de clasificacién (porcentaje de aciertos) para la comparativa entre CSS y
ATNLC. El descriptor utilizado por el ATNLC es BAS.
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Puntos | CSS | ATNLC
64 | 71.93 76.58
Yoo 100 | 73.45 77.43
128 | 73.54 77.74
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Figura 8.18: Graficos PR y test bull-eye para la comparativa entre CSS y ATNLC. El descriptor
utilizado por el ATNLC es BAS. (a) Grafico PR para MPEGT7B, (b) Bull-eye, (c¢) grifico PR para
Silhouette y (d) grafico PR para SQUID. Todos los graficos PR son de contornos de 128 puntos.

MAP MPEGTB Silhouette SQUID
Puntos | CSS | ATNLC | CSS | ATNLC | CSS | ATNLC
64 | 61.30 70.81 | 56.53 73.46 | 41.39 46.75
100 | 63.36 71.88 | 57.33 74.53 | 40.49 47.61
128 | 63.48 72.26 | 57.89 74.88 | 40.94 48.05

Figura 8.19: MAP para la comparativa entre CSS y ATNLC. El descriptor utilizado por el

ATNLC es BAS.
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8.3.5. Comparacion con el método hungaro y los shape contexts

Como hemos comentado en la Seccién 8.3.3, el descriptor BAS utiliza 4 valores por
cada punto. En esta secciéon experimentamos con descriptores todavia mas pesados, los
shape contexts (véase la Seccién 2.2.11.1) y TAR (Seccién 2.2.11.3).

En [BMP02] el reconocimiento con los shape contezts se realiza utilizando como medida
de disimilitud el método hingaro (Seccién 8.3.5) junto con x? como funcién de coste. En
las Figuras 8.20, 8.21 y 8.22) tenemos los resultados experimentales de la comparativa
entre el método hingaro y el ATNLC (con x? como distancia local, §) sobre los shape
contexts. Aunque con el método hungaro se obtienen muy buenos resultados, como se
puede observar, el ATNLC los supera. El método hungaro es quizés el método més potente
para buscar correspondencia entre puntos, sin embargo, en el caso de los contornos, peca de
no utilizar la informacién de orden de las cadenas, cosa que el ATNLC si hace. Ademas, el
método hiingaro tiene un coste computacional muy alto [BMP02], O(n?), en comparacién
con el ATNLC, O(n?logn), suponiendo que ambas cadenas tienen la misma longitud.

Clasif. MPEGT7B Silhouette SQUID
Puntos | Hingaro | ATNLC | Hingaro | ATNLC | Hingaro | ATNLC
64 97.29 97.86 98.13 98.60 78.14 78.14
100 97.71 98.29 98.41 98.78 79.35 81.38
128 97.93 98.07 98.41 98.69 78.14 80.57

Figura 8.20: Tasas de clasificacién (porcentaje de aciertos) para la comparativa entre el algoritmo
Hungaro y ATNLC. El descriptor utilizado por ambos son los shape contexts.



136

EXPERIMENTOS

100
o

80
|

40

20
|

—8- ATNLC
—e-

Hangaro

1
90 100

—&— ATNLC
_6o-

Hdngaro

1
90 100

8.3

Bull-eye MPEGT7TB
Puntos | Hingaro | ATNLC
64 76.90 80.16
100 78.12 81.61
128 78.36 82.08
(b)

e
-

ATNLC
Hangaro

T
90

Figura 8.21: Gréficos PR y test bull-eye para la comparativa entre el algoritmo Hungaro y
ATNLC. El descriptor utilizado por ambos son los shape contexts. (a) Grafico PR para MPEGTB,
(b) Bull-eye, (c) grafico PR para Silhouette y (d) gréafico PR para SQUID. Todos los graficos PR
son de contornos de 128 puntos.

MAP MPEGT7B Silhouette SQUID
Puntos | Hingaro | ATNLC | Hangaro | ATNLC | Hingaro | ATNLC
64 70.72 75.73 77.68 83.01 48.42 51.07
100 72.17 77.18 78.15 84.00 49.97 53.30
128 72.43 77.49 78.41 84.51 49.93 53.40
Figura 8.22: MAP para la comparativa entre el algoritmo Hungaro y ATNLC. El descriptor

utilizado por ambos son los shape contexts.
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8.3.6. Comparacion con TAR

Hemos querido realizar finalmente, una comparativa, entre BAS, los shape contexts y
TAR [ARKFO07] (el método con el que se han conseguido los mejores resultados en el bull-
eye-test), utilizando como medida de disimilitud el ATNLC. Los resultados se muestran
en las Figuras 8.23, 8.24 y 8.25). Nétese que el resultado de TAR, con 128 puntos en el
bull-eye-test, no se corresponde® con el mencionado en [ARKF07], donde se consigue un
85.03.

Hay que comentar también que el descriptor TAR, presenta unas dimensiones que estan
en funcién del tamano de las cadenas [ARKF07], esto no ocurre en los shape contexts que
el nimero de dimensiones es una constante k (en [BMP02] £ = 60). Es por esto que el
coste computacional del TAR es superior.

Como puede observarse los descriptores de puntos con informacién global (shape con-
texts y TAR) ofrecen muy buenos resultados pero tienen también un coste elevado.

En la siguiente seccién mostramos también estos tltimos experimentos para otras pon-
deraciones del ATNLC (véase la Seccién 5.3). En general, otras ponderaciones no ofrecen
mejores resultados.

Clasif. MPEGTB Silhouette SQUID
Puntos | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR
64 | 96.00 | 97.86 | 96.79 | 97.01 | 98.60 | 95.04 | 76.52 | 78.14 | 76.52
100 | 96.86 | 98.29 | 96.93 | 96.91 | 98.78 | 95.23 | 78.54 | 81.38 | 76.11
128 | 96.86 | 98.07 | 96.86 | 97.01 | 98.69 | 95.32 | 80.16 | 80.57 | 76.52

Figura 8.23: Tasas de clasificacién (porcentaje de aciertos) para la comparativa entre los descrip-
tores BAS, shape contexts y TAR, utilizando ATNLC como medida de disimilitud.

3Creemos que nuestra implementacién sigue al pie de la letra lo expuesto en [ARKF07]. Nos hemos
puesto en contacto con el autor pero las soluciones que nos ha planteado no han mejorado estos resultados.
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Figura 8.24: Graficos PR y test bull-eye para la comparativa entre los descriptores BAS, shape
contexts y TAR, utilizando ATNLC como medida de disimilitud. (a) Gréfico PR para MPEGT7B,
(b) Bull-eye, (c) grafico PR para Silhouette y (d) gréafico PR para SQUID. Todos los graficos PR
son de contornos de 128 puntos.

MAP MPEGT7B Silhouette SQUID
Puntos | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR
64 | 70.81 | 75.73 | 72.83 | 73.46 | 83.01 | 70.85 | 46.75 | 51.07 | 44.66
100 | 71.88 | 77.18 | 73.11 | 74.53 | 84.00 | 71.15 | 47.61 | 53.30 | 44.68
128 | 72.26 | 77.49 | 73.17 | 74.88 | 84.51 | 71.16 | 48.05 | 53.40 | 44.76

Figura 8.25: MAP para la comparativa entre los descriptores BAS, shape contexts y TAR, utili-
zando ATNLC como medida de disimilitud.
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8.3.7. Otras ponderaciones en el ATNLC

En los experimentos anteriores se ha utilizado la ponderacién v = (1,1,1). En esta
seccién presentamos resultados de reconocimiento para las ponderaciones v = (1,2,1) y
v=(1,3,1) (véase la Seccion 5.3).

En las Figuras 8.26, 8.27 y 8.28 se muestran los resultados para la ponderaciéon v =
(1,2,1).

En las Figuras 8.29, 8.30 y 8.31 se muestran los resultados para la ponderaciéon v =
(1,3,1).

Clasif. MPEGTb Silhouette SQUID
Puntos | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR
64 | 94.57 | 97.71 | 96.21 | 95.42 | 98.78 | 94.67 | 74.09 74.90 | 75.30
100 | 95.36 | 98.21 | 96.21 | 95.88 | 98.78 | 95.04 | 78.14 | 80.16 73.68
128 | 95.93 | 97.86 | 96.21 | 96.26 | 98.69 | 94.76 | 78.54 | 80.97 75.30

Figura 8.26: Tasas de clasificacién (porcentaje de aciertos) para los descriptores BAS, shape
contexts y TAR, seleccionando los puntos con el z-espaciado ciclico y utilizando ATNLC con la
ponderacién v = (1,2, 1).
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Bull-eye MPEGTb
Puntos | BAS SC | TAR
64 | 72.95 | 78.59 | 75.19
100 | 74.40 | 79.73 | 75.38
S 128 | 74.78 | 80.24 | 75.50
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Figura 8.27: Gréficos PR y test bull-eye para los descriptores BAS, shape contexts y TAR,
seleccionando los puntos con el z-espaciado ciclico y utilizando ATNLC con la ponderacion v =
(1,2,1). (a) Gréfico PR para MPEGTb, (b) Bull-eye, (c) grifico PR para Silhouette y (d) grafico
PR para SQUID. Todos los graficos PR son de contornos de 128 puntos.

MAP MPEGT7b Silhouette SQUID
Puntos | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR
64 | 66.00 | 73.62 | 69.18 | 67.96 | 82.20 | 68.20 | 42.72 | 48.95 | 42.68
100 | 67.88 | 75.09 | 69.49 | 69.39 | 83.00 | 68.46 | 43.55 | 50.91 | 42.53
128 | 68.56 | 75.48 | 69.52 | 69.77 | 83.46 | 68.46 | 43.77 | 51.16 | 42.62

Figura 8.28: MAP para los descriptores BAS, shape contexts y TAR, seleccionando los puntos
con el z-espaciado ciclico y utilizando ATNLC con la ponderacién v = (1,2, 1).
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Clasif. MPEGTb Silhouette SQUID
Puntos | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR
64 | 90.71 | 97.57 | 95.64 | 93.17 | 98.50 | 94.48 | 72.47 75.30 | 75.71
100 | 94.00 | 97.93 | 96.14 | 94.95 | 98.50 | 94.67 | 77.33 | 80.57 74.49
128 | 94.93 | 97.64 | 96.21 | 95.70 | 98.69 | 94.76 | 77.73 | 80.97 74.49

Figura 8.29: Tasas de clasificacién (porcentaje de aciertos) para los descriptores BAS, shape
contexts y TAR, seleccionando los puntos con el z-espaciado ciclico y utilizando ATNLC con la

ponderacién v = (1,3,1).

Bull-eye MPEGTb
Puntos | BAS SC | TAR
64 | 68.18 | 76.49 | 73.45
100 | 71.80 | 78.29 | 74.54
8- 128 | 73.11 | 78.87 | 74.85

T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura 8.30: Gréficos PR y test bull-eye para los descriptores BAS, shape contexts y TAR,
seleccionando los puntos con el z-espaciado ciclico y utilizando ATNLC con la ponderacion v =
(1,3,1). (a) Gréfico PR para MPEGTb, (b) Bull-eye, (c¢) gréfico PR para Silhouette y (d) grafico
PR para SQUID. Todos los graficos PR son de contornos de 128 puntos.
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MAP MPEGTb Silhouette SQUID
Puntos | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR | BAS SC | TAR
64 | 60.58 | 71.36 | 67.60 | 62.92 | 80.32 | 66.82 | 41.77 | 48.60 | 42.24

100 | 65.08 | 73.54 | 68.69 | 66.64 | 81.74 | 67.69 | 43.24 | 50.62 | 42.29

128 | 66.57 | 74.16 | 68.97 | 67.73 | 82.48 | 67.92 | 43.52 | 50.99 | 42.44

Figura 8.31: MAP para los descriptores BAS, shape contexts y TAR, seleccionando los puntos
con el z-espaciado ciclico y utilizando ATNLC con la ponderacién v = (1,3, 1).
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8.4. Experimentos con las técnicas de aceleracion

Presentamos aqui experimentos para la evaluacién de las técnicas de aceleracién. Todos
los experimentos se han hecho sobre una maquina Intel i7 a 2.66GHz corriendo bajo
linux 2.6.31. En principio, se muestran sdlo resultados para 100 puntos, por ser los més
utilizados en la literatura y, en general, la selecciéon de 128 puntos no conlleva una mejora
considerable, tal como se ha visto en la seccién anterior.

En la seccién anterior hemos visto también que la ciclicidad es necesaria y que los
descriptores de puntos con informacién global ofrecen resultados muy competitivos. Sin
embargo, ambas cosas, sobre todo la segunda, hacen que el método de comparacion sea muy
costoso. Por ejemplo, para 100 puntos, comparar una muestra contra las 1399 muestras
restantes del corpus MPEGT (parte B) (suponiendo que queramos clasificar o recuperar
formas para esa muestra) con el ATNLC, tiene un tiempo (medio) de 2 segundos para la
curvatura, 3.5 segundos para el BAS, 6 segundos para el TAR y 9 segundos para los shape
contexts, aproximadamente. En esta seccién veremos cémo mejoran estos tiempos con las
técnicas del Capitulo 6.

En primer lugar se vera experimentalmente como la dimensionalidad intrinseca afecta
al cumplimiento de la desigualdad triangular. Posteriormente mostraremos los resultados
de aceleracién con BBATNLC, AESA, LAESA y LAESAEA. Finalmente veremos cémo
nos ha afectado el uso de los métodos basados en AESA en las tasas de acierto debido al
incumplimiento por parte del ATNL de la desigualdad triangular.

8.4.1. Dimensionalidad intrinseca y desigualdad triangular

Para ver que efectivamente la dimensionalidad intrinseca y el cumplimiento de la de-
sigualdad triangular estdn relacionados (véase la Seccién 6.3.3) mostramos primero unas
tablas en las Figuras 8.32, 8.33 y 8.34, una por cada corpus. En ellas se muestra la di-
mensionalidad intrinseca y el correspondiente porcentaje de tripletas que no cumplen la
desigualdad para cada uno de los descriptores de contorno.

Como puede observarse a medida que sube la dimensionalidad intrinseca baja el por-
centaje de tripletas que violan la desigualdad triangular. Pero también vemos que pueden
intervenir otros factores, como el tipo de descriptor, en el caso del TAR. Con los corpus
Silhouette y SQUID, el descriptor TAR cumple siempre la desigualdad triangular, cosa que
no pasa con los shape contexts, a pesar de que estos ultimos tienen una dimensionalidad
intrinseca mas alta. Como se comenta en la Seccién 6.3.3 la dimensionalidad intrinseca
sélo hace que sea menos probable el incumplimiento de la desigualdad triangular.

En las Figuras 8.35, 8.36, 8.37, 8.38, 8.39 y 8.40 podemos ver mediante histogramas la
relacién de la distribucién de distancias con la distribucién de H (véase la Seccion 6.3.3).
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MPEGTB o | violaciones
Curvatura 0.025 | 2.95%

BAS 2.522 | 7.25:1073 %
TAR 6.231 | 3.83-107* %
SC 17.596 | 7.07-107° %

Figura 8.32: Comparacién de la dimensionalidad intrinseca con el porcentaje de tripletas que
violan la desigualdad triangular para el corpus MPEGT7B.

Silhouette o | violaciones
Curvatura 0.652 | 3.93-10~' %
BAS 8.812 | 2.61-107° %
TAR 14.072 | 0.00%

SC 19.545 | 6.54-10~" %

Figura 8.33: Comparacién de la dimensionalidad intrinseca con el porcentaje de tripletas que
violan la desigualdad triangular para el corpus Silhouette.

SQUID o | violaciones
Curvatura | 0.023 | 4.19-10~' %
BAS 3.489 | 1.33-107% %
TAR 5.878 | 0.00 %

SC 12.022 | 1.50-10~7 %

Figura 8.34: Comparacién de la dimensionalidad intrinseca con el porcentaje de tripletas que
violan la desigualdad triangular para el corpus SQUID.
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Figura 8.35: Histogramas de la distribucién de distancias (izquierda) y la distribucién de H
(derecha), para el corpus MPEGTB, con (a, b) la curvatura y (¢, d) BAS.
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Figura 8.36: Histogramas de la distribucién de distancias (izquierda) y la distribucién de H
(derecha), para el corpus MPEGTB, con (a, b) TAR y (c, d) los shape contexts.
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Figura 8.37: Histogramas de la distribucién de distancias (izquierda) y la distribucién de H
(derecha), para el corpus Silhouette, con (a, b) la curvatura y (c, d) BAS.
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Figura 8.38: Histogramas de la distribucién de distancias (izquierda) y la distribucién de H
(derecha), para el corpus Silhouette, con (a, b) TAR y (c, d) los shape contexts.
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Figura 8.39: Histogramas de la distribucién de distancias (izquierda) y la distribucién de H
(derecha), para el corpus SQUID, con (a, b) la curvatura y (c, d) BAS.
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Figura 8.40: Histogramas de la distribucién de distancias (izquierda) y la distribucién de H
(derecha), para el corpus SQUID, con (a, b) TAR y (c, d) los shape contexts.
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8.4.2. Tiempos

Hemos hecho experimentos de recuperacién de las k formas més similares, con estos
valores de k: 1, 5, 10, 20 y 40. En el caso de la clasificaciéon muchas veces seria bastante con
k = 1, aunque también podrian utilizarse valores mayores, segtin el caso. Una recuperacién
de 10 o 20 prototipos podria ser suficiente como primera (o incluso tnica) respuesta a un
usuario de una aplicacién concreta de recuperacién de formas.

Para cada corpus y cada descriptor presentamos dos graficos con los resultados para
BBATNLC, k-AESA, k-LAESA y k-LAESAEA con respecto a la biusqueda exhaustiva. En
el primero tenemos los tiempos totales y en el segundo las distancias ATNLC calculadas,
es decir, cudntas veces se ha tenido que recurrir a el calculo de una distancia ATNLC.
Puede verse asi (en el caso de BBATNLC y LAESAEA) que a medida que el descriptor
es mas pesado cobra menos importancia el procedimiento divide y vencerds del ATNLC
con respecto al calculo de distancias locales.

El ntimero de prototipos base seleccionados (con el procedimiento que aparece en [MOV94],
pero realizando la bisqueda a intervalos de 10 en 10) para los métodos k-LAESA y k-
LAESAEA se muestra en las Figuras 8.41, 8.42 y 8.43.

Los gréficos para el corpus MPEGT7B estan en las Figuras 8.44 y 8.45. Los del corpus
Silhouette en las Figuras 8.46 y 8.47. Y los del corpus SQUID en las Figuras 8.48 y 8.49.

Noétese que el ahorro del BBATNLC (el método éptimo) oscila entre el 50 % y el 35%
en todos los casos, para k = 1. Lo cual lo hace una opcién interesante para la clasificacién.
También parece interesante en la recuperacion de formas para los casos de la curvatura y
el BAS, ya que el ahorro no baja a menos del 25% para k = 40.

Con los métodos basados en AESA se suele obtener muy buenos resultados tanto
para clasificacién como para recuperacion, destacando el AESA, tal como ocurre en la
literatura [MOV94, JM03]. LAESAEA supera claramente al LAESA y nos puede ser ttil
cuando necesitemos disminuir la complejidad espacial. En el caso de la curvatura, AESA|
LAESA y LAESAEA obtienen practicamente el mismo resultado, pero no parecen ser una
buena opcién para este tipo de descriptor tal como veremos en la Seccion 8.4.3.

k 1 5| 10| 20| 40
Curvatura | 10 | 10| 10| 10| 10
BAS 20 60| 60| 70| 70
TAR 40 | 100 | 100 | 100 | 100
SC 70 | 150 | 150 | 150 | 150

Figura 8.41: Numero de prototipos base seleccionados para los métodos k-LAESA y k-LAESAEA,
para cada valor de k y cada descriptor, curvatura, BAS, TAR y los shape contexts (SC), con el
corpus MPEGT7B.
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k 1 5| 10| 20| 40
Curvatura | 30 | 30 | 30| 40 | 40
BAS 60| 60| 60| 90| 90
TAR 60| 60| 60| 90| 90
SC 80 | 150 | 150 | 150 | 150

8.4

Figura 8.42: Niimero de prototipos base seleccionados para los métodos k-LAESA y k-LAESAEA,
para cada valor de k y cada descriptor, curvatura, BAS, TAR y los shape contexts (SC), con el

corpus Silhouette.

k 1 5 10 20 40
Curvatura | 20| 30| 30| 30| 30
BAS 60| 60| 60| 60| 60
TAR 50| 50| 50| 50| 50
SC 180 | 200 | 200 | 200 | 200

Figura 8.43: Numero de prototipos base seleccionados para los métodos k-LAESA y k-LAESAEA,
para cada valor de k y cada descriptor, curvatura, BAS, TAR y los shape contexts (SC), con el

corpus SQUID.
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Figura 8.47: Tiempos relativos y nimero relativo de distancias ATNLC calculadas con el corpus
Silhouette para (a) y (b) TAR y, (c¢) y (d) los shape contexts. El valor 1 corresponde a la biisqueda
exhaustiva.
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8.4.3. Error de los métodos AESA con ATNLC

Para medir el error de los métodos basados en AESA con ATNLC, hemos hecho expe-
rimentos de recuperacién de k formas, con valores de k: 1, 5, 10, 20 y 40. Se ha medido el
porcentaje de aciertos que hay en los k vecinos més préximos. Es un test similar al bull-eye
test [Bob01] pero con valores de k menores que 40 y ademas la k puede ser menor que la
cantidad de prototipos que hay en una categoria.

Fijandonos sélo en los dos primeros decimales, los resultados con el descriptor TAR y
los shape contexts no han cambiado. En el caso del BAS sélo ha habido un cambio en los
dos decimales del corpus MPEGT7B para el valor de k = 40. Los resultados con la curvatura
se muestran en la Figura 8.50.

Vemos que los resultados de la curvatura no son malos a excepcion de LAESA en
el caso del corpus MPEGT7B. En este corpus el nimero de tripletas que no cumplen la
desigualdad triangular es de casi un 3% y posiblemente la seleccién de prototipos base se
produce sobre algunas muestras problematicas. Con AESA estos prototipos han podido ser
eliminados antes de aplicar la cota, de ahi que sus resultados no varien tanto con respecto
a la busqueda exhaustiva.

MPEGT7B Silhouette SQUID
k | Exh. | AESA | LAESA | Exh. | AESA | LAESA | Exh. | AESA | LAESA
1| 90.50 90.00 85.42 | 91.77 91.87 90.40 | 84.81 84.81 85.00
5| 83.21 83.23 78.11 | 88.25 88.25 88.35 | 85.91 85.95 85.52
10 | 70.94 70.74 64.25 | 80.27 80.27 80.06 | 81.38 81.38 81.18
20 | 55.39 95.29 49.52 | 69.47 69.47 68.89 | 77.48 77.44 77.46
40 | 63.83 63.43 56.24 | 61.20 61.20 60.78 | 75.92 75.88 75.68

Figura 8.50: Pérdida de porcentaje de aciertos del k-AESA y k-LAESA con respecto a la bisqueda
exhaustiva, con la curvatura como descriptor de contorno.
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8.5. Experimentos con los modelos ocultos de Markov

Presentamos aqui experimentos de clasificaciéon con los modelos de Markov. Veremos
que las extensiones a los modelos ocultos de Markov para tratar cadenas ciclicas son ne-
cesarias si nuestro objetivo es conseguir la invarianza al punto de inicio. Veremos también
que la topologia lineal es suficiente en este tipo de aplicaciones (reconocimiento de contor-
nos), es decir, no necesitamos recurrir a otro tipo de topologias izquierda-derecha. Que esto
ocurra hard posible utilizar los MOMLC (véase la Seccién 7.5) con todas las ventajas que
ello conlleva. Todo esto* se ha realizado utilizando la curvatura (véase la Seccién 2.2.2.4).

La evaluacién de las técnicas se ha hecho con tasas de clasificacion, para diferente
numero de estados: 10, 30, 50, 70, 90, 110 y 128 estados. Hemos acabado en 128 estados
debido a que utilizamos los contornos de 128 puntos. Por otro lado, sélo utilizamos una
gaussiana por estado.

Todos los experimentos se han realizado con validacién cruzada [DH73] y para la
clasificacién no hemos hecho uso de la probabilidad sino de la puntuacién de Viterbi,
tanto en el caso ciclico, como en el no ciclico.

8.5.1. Invarianza al punto inicial

En la Seccion 7.1 se comentan varias soluciones de la literatura para tratar el proble-
ma de la invarianza al punto inicial. En esta seccién comparamos estas soluciones con el
heuristico APR propuesto en la Seccién 7.4. En particular, nos comparamos con la topo-
logia circular de Arica et al. [AYVO00], la eleccién del punto de inicio con los descriptores
de Fourier [HK91] y la topologia ergédica [BM04, TGJO0T7]. En el caso de nuestro heuristico
tenemos dos versiones: en una utilizamos el heuristico otra vez (ademés de en el entrena-
miento) para clasificar con un Viterbi convencional (no ciclico); y en la otra, utilizamos el
Viterbi ciclico para este propdsito.

En las Figuras 8.51a, 8.51b y 8.51c se encuentran los resultados de la comparacién,
una por cada corpus. En ellos vemos que el entrenamiento con el heuristico APR y la
clasificacién con el Viterbi ciclico obtiene los mejores resultados. La topologia ergddica,
como era de esperar, obtiene los peores resultados®. La eleccién del punto inicial y la
topologia circular (en especial esta tltima) resultan ser los més competitivos frente al
heuristico.

8.5.2. Otras topologias izquierda-derecha

En la Seccién 7.1 mencionamos que las topologias izquierda-derecha son las mas ade-
cuadas para el modelado de cadenas. En la Seccién 7.5 concretamos que, dentro de estas
topologias, la lineal parece la mejor, ya que anadir més transiciones aumenta la compleji-
dad del modelo. Aqui demostramos empiricamente esta afirmacién con una comparativa
entre tres topologias izquierda-derecha: la lineal, la de Bakis y la que tiene cuatro transi-
ciones por estado. Esta tltima es la de Bakis mas una transicién al siguiente del siguiente

4Tal como hacen los métodos de reconocimiento de formas bidimensionales basados en MOMs de la
literatura.
5Veremos més sobre esta topologfa en la Seccién 8.5.4.
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Figura 8.51: Tasas de clasificacién para la comparativa entre la topologia circular (Arica), la
eleccién del punto inicial con los descriptores de Fourier (FDs), la topologia ergédica, el heuristico
(APR) y el heuristico con la clasificacién del Viterbi ciclico (APR+Vitcic). Con los corpus (a)
MPEGT7B, (b) Silhouette y (¢) SQUID.

del siguiente estado. La técnica que hemos utilizado para entrenar y clasificar, en este
caso, es la que mejor nos ha funcionado en la seccién anterior: el entrenamiento con el
heuristico y la clasificacién con el Viterbi ciclico.

Los resultados se muestran en las Figuras 8.52a, 8.52b y 8.52¢, una figura por cada
corpus. Como puede verse la topologia lineal supera a las otras.

Para los experimentos de las secciones siguientes haremos solamente uso de esta topo-
logia lineal.

8.5.3. Entrenamiento ciclico

En esta seccién comparamos el entrenamiento ciclico (Baum-Welch y Viterbi, véase
la Seccién 7.3) con el entrenamiento utilizando el heuristico APR. También tenemos en
cuenta el entrenamiento con una buena inicializacién (véase la Seccién 7.6) o sin esta. En
todos los casos la clasificacion se realiza con el Viterbi ciclico.

Los resultados de la comparacién estan en las Figuras 8.53a, 8.53b y 8.53¢c. Una para
cada corpus. Como se puede observar suelen predominar los casos en los que, o gana el
Baum-Welch ciclico (con inicializacién), o el Viterbi ciclico (con inicializacién), sin alejarse
demasiado el uno del otro. Por otro lado, el entrenamiento ciclico con Viterbi parece mas
sensible a una buena inicializacion, el Baum-Welch en la mayoria de casos apenas mejora.

Cabe destacar aqui que, aunque ambas técnicas obtienen resultados parecidos, el entre-
namiento con Baum-Welch ciclico es més costoso ya que (teniendo en cuenta que tenemos
topologias lineales) si utilizamos el Viterbi ciclico para entrenar podemos hacer uso de las
técnicas de la Seccién 7.5 y asi, conseguir un coste de O(Lmn logn) para cada iteracion.
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se ha utilizado el Viterbi ciclico. Con los corpus (a) MPEGT7B, (b) Silhouette y (c¢) SQUID.



8.5 EXPERIMENTOS CON LOS MODELOS OCULTOS DE MARKOV 163

8.5.4. Mas sobre la topologia ergodica

En la Seccion 8.5.1 hemos visto experimentalmente que la topologia ergédica no ofrece
buenos resultados. Sin embargo, en la literatura existen trabajos [BM04, BMF04, TGJ07]
en los que se utiliza esta topologia alegando y demostrando sus buenas cualidades en la
clasificacién de contornos.

Miés concretamente, en [BMO04] se hacen experimentos con esta topologia. Para entre-
nar, se realiza una seleccién del nimero de estados con BIC (Bayesian Inference Crite-
rion) [Sch78] sobre un agrupamiento de curvaturas. Se obtienen buenos resultados pero
las bases de datos son pequenas y simples, con pocas muestras y clases. Utiliza un sub-
conjunto del corpus MPEG7B de 6 clases con 10 muestras por clase® (llamemos a esto
corpus La, tal como se hace en [TGJO07]). Utiliza también un corpus que aparece en [HK91]
(de 8 clases con 1 muestra cada una) para hacer un experimento de invarianza al punto
de inicio obteniendo un 100 %. Asi, concluye que los modelos de Markov con la topologia
ergddica son suficientes para obtener esta invarianza. En este experimento mediante el
entrenamiento con el Viterbi ciclico (con inicializacién) nosotros también obtenemos un
100 %.

En [BMF04], un trabajo de los mismos autores, se hace uso también del mismo sub-
conjunto Lo. En este caso, si que se utiliza un heuristico para la eleccién de un punto de
inicio, contradiciendo el anterior trabajo. Tampoco se usa el BIC para obtener el nimero
de estados sino que se utiliza un ntmero fijo de estados.

En [TGJ07], se parte de los trabajos anteriores [BM04, BMF04]| pretendiendo me-
jorarlos cambiando el entrenamiento por uno basado en el método GPD (Generalized
probabilistic descent method). Este autor vuelve a utilizar el corpus Lo y crea uno nuevo,
el L1, siendo este las 6 clases pero con todas las muestras, es decir, un total de 20. Con
el corpus Ly consigue un 97.63% (en [BMF04] se obtiene un 98.8%). Con el corpus L;
consigue un 96.43 %. Nosotros con el corpus L; y el entrenamiento ciclico con Viterbi (con
inicializacién) hemos llegado a un 99.28 %, superando incluso lo obtenido en [BMF04] para
Lo.

Ninguno de los anteriores trabajos muestra resultados con la totalidad del corpus
MPEGTB.

SEl corpus MPEG?7, tal como se dice en la Seccién 8.2.1.1, contiene 70 clases con 20 muestras cada una.
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Capitulo

Discusion final y desarrollos futuros

Porco Rosso:  «I’d rather be a pig than a fascist.»
Hayao Miyazaki, Porco Rdsso (1998).

Concluimos ya con las aportaciones de la tesis y las lineas futuras de investigacion.
Comentaremos aqui también las publicaciones relacionadas con la tesis.

9.1. Aportaciones de la tesis

El problema central que hemos abordado en esta tesis fue mencionado en la Seccién 1.5
de la siguiente manera. Cuando queremos comparar dos formas bidimensionales se nos
presenta un problema que entrana cierta dificultad: la invarianza al punto inicial. La tinica
manera de conseguir esta invarianza es utilizando cadenas ciclicas.

Vistos los desarrollos tedricos expuestos en los Capitulos 5, 6 y 7, y los resultados
experimentales del Capitulo 8, podemos considerar que hemos aportados soluciones muy
interesantes para mejorar el tratamiento de estas cadenas ciclicas en el d&mbito del ATNL
y de los modelos ocultos de Markov.

Ma4s en concreto, para lograr nuestro objetivo, con el ATNL:

= Hemos formalizado el ATNLC y corregido un error comtn de la literatura acerca
de su célculo, desarrollando ademds un algoritmo divide y vencerds eficiente para
su computo (véase el Capitulo 5). Experimentalmente (Seccién 8.3) hemos visto que
la invarianza al punto de inicio sélo es posible con un tratamiento ciclico y que el
ATNL (junto con los descriptores con puntos con informacién global) resulta muy
competitivo frente a otras técnicas de reconocimiento. Por tanto, el uso del ATNLC
queda justificado.

= Hemos planteado varios esquemas para acelerar el ATNLC, tanto en clasificacién,
como en recuperacién de formas:

e Un heuristico (APR, véase la Seccién 6.1), sélo en el caso de que hayan cate-
gorias etiquetadas, que permite el tener que realizar el ATNLC sélo una vez
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por cada categoria y que, aunque no llega a alcanzar los resultados del ATNLC,
si que mejora considerablemente los de otras soluciones (no ciclicas) de la lite-
ratura para obtener la invarianza al punto inicial (Seccién 8.3.2).

e Una solucién éptima basada en un pseudo-alineamiento (Seccién 6.2), que sobre
todo mejora los tiempos de clasificacién (8.4.2).

e Una solucién subéptima basada en AESA, pero que en la practica se comporta
bien y ofrece resultados similares a la solucién correcta. Es muy improbable
(véase la Seccién 6.3.3 y los experimentos en la Seccién 8.4.1) el encontrar una
violacién de la desigualdad triangular cuando tenemos descriptores de puntos
con informacion global, es decir, elementos de cadena de varias dimensiones. Los
experimentos con esta solucién muestran que la mejora de tiempos es drastica,
en clasificacién y en recuperacién de formas (Seccién 8.4.2).

e El algoritmo LAESAEA (Seccién 6.3.1), que como se muestra en los experi-
mentos mejora los tiempos del LAESA (Seccién 8.4.2).

Noétese que estas dos ultimas propuestas también tienen cabida en otros contextos, no
solo en el de las cadenas ciclicas.

Con los modelos ocultos de Markov:

» Hemos argumentado (véase la Seccién 7.1) y demostrado empiricamente que otras
propuestas de la literatura para resolver el problema de la invarianza al punto inicial
no parecen una buena solucién y que nuestro heuristico (APR) mejora sus resultados
en la mayoria de las ocasiones (Seccién 8.5.1).

» Hemos demostrado experimentalmente que la topologia izquierda-derecha lineal es
suficiente para reconocer contornos (Seccién 8.5.2), y con esto, podemos aprovechar
el algoritmo ciclico eficiente propuesto para este tipo de topologias (Seccién 7.5).

= Hemos formalizado la clasificacién y aprendizaje ciclicos, formulando los algoritmos
Baum-Welch ciclico y Viterbi ciclico (Seccién 7.3). Hemos demostrado que este tra-
tamiento ciclico es la mejor solucién para conseguir la invarianza al punto inicial
(véanse las Secciones 8.5.3 y 8.5.4).

9.2. Lineas futuras de investigacion

Las principales lineas de investigacién que se abren tras la realizacion de esta tesis se
pueden resumir en las siguientes:

» Desarrollar algoritmos para el tratamiento de arboles de cadenas ciclicas [Bil03] que
modelen algo mas que contornos externos, como por ejemplo, huecos dentro de las
figuras que podrian ser importantes para la discriminacion.

= Continuar estudiando la correspondencia entre la dimensionalidad intrinseca y el
incumplimiento de la desigualdad triangular, con el ATNL y AESA, para encontrar
una mejor formalizacién y aplicarlo a otros contextos.
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= Estudiar la posible reduccién de la dimensionalidad de las cadenas con técnicas de

cuantificacién vectorial en sus descriptores de contorno.

» Extender el algoritmo divide y vencerds a otro tipo de topologias de modelos ocultos

de Markov en el caso de que fueran necesarias.

» Estudiar otros tipos de modelos graficos dirigidos que actualmente estan en au-

ge, como los modelos ocultos de Markov factoriales [GJ97] o los paralelos [VSMO00,
CLZ"09].

9.3. Publicaciones relacionadas con la tesis

Gran parte de las ideas desarrolladas en la presente tesis han sido presentadas en

diversas publicaciones de dmbito internacional:

Victor M. Jiménez, Andrés Marzal, Vicente Palazon y Guillermo Peris, Computing
the Cyclic Edit Distance for Pattern Classification by Ranking Edit Paths, Proc.
Structural, Syntactic, and Statistical Pattern Recognition, LNCS, pp. 125-133, 2004.

Andrés Marzal y Vicente Palazén, Dynamic Time Warping of Cyclic Strings for
Shape Matching, Proc. Int. Conf. on Advances in Pattern Recognition, LNCS, pp.
644-652, 2005.

Andrés Marzal, Vicente Palazén y Guillermo Peris, Contour-Based Shape Retrieval
Using Dynamic Time Warping, Proc. Conf. of Spanish Association for Artificial
Intelligence, LNCS, pp. 190-199, 2005.

Andrés Marzal, Vicente Palazéon y Guillermo Peris, Shape Retrieval Using Normali-
zed Fourier Descriptors Based Signatures and Cyclic Dynamic Time Warping, Proc.
Structural, Syntactic, and Statistical Pattern Recognition, LNCS, pp. 208-216, 2006.

Vicente Palazén y Andrés Marzal, Shape Retrieval Using Shape Contexts and Cyclic
Dynamic Time Warping, Proc. Int. Conf. on Image Analysis and Recognition, LNCS,
pp. 624-635, 2006.

Vicente Palazén y Andrés Marzal, Speeding Up Shape Classification by Means of
a Cyclic Dynamic Time Warping Lower Bound, Proc. Int. Conf. Intelligent Data
Engineering and Automated Learning, LNCS, pp. 436-443, 2006.

Vicente Palazén y Andrés Marzal, Cyclic Viterbi Score for Linear Hidden Mar-
kov Models, Proc. Iberian Conference on Pattern Recognition and Image Analysis ,
LNCS, pp. 339-346, 2007.

Vicente Palazén, Andrés Marzal y J. M. Vilar, Cyclic Linear Hidden Markov Mo-
dels for Shape Classification, Proc. Pacific-Rim Symposium on Image and Video
Technology, LNCS, pp. 152-165, 2007.
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