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* RESUMEN

En éste trabajo se utilizan los invarianies y la teoria de grificas para levar a cabo la
transformacién de objetos y medir su semejanza. Se deducen dos nuevos invariantes para figuras
tridimensionales. Como aportacidn importante de este trabajo se presenta un algaritmo, llamado algorirmo
Hungaro, cuya implementacicon logra optimizar la medida de semejanza de figuras tridimensionales. Se lleva
a cabo la voxelizacién de la Cuenca de México con ¢l fin de aplicar, en un trabajo posterior, tos invariantes v
¢l algoriumo implementado e este irabajo. Se discute por qué ¢l algoritmo implementado no pudo apiicarse
a objetos extraidos de la Cuenca de Mixico, y de como el método planteado por uno de los autores agui
citados no es consistente para Hevar a cabo dicha implementacion, 1o que constituye otra aportacion de éste
trabajo,

<INTRODUCCION

El objetivo del presente trabajo es desarrollar una técnica para obtener una medida
de semejanza de objetos o figuras tridimensionales v decir qué tan parecidos son dos
objetos. Dicha técnica debe ser la dptima, es decir, el gasto o trabajo realizado en.medir la
semejanza de las figuras debe ser el menor. Al mismo tiempo, como aplicacion especifica,
desarrollar un software que voxelice el modelo digital de terreno de a Cuenca de México,
con la finalidad de que en un trabajo posterior se aplique dicha técnica al terreno v hacer mls

eficiente el reconocimiento de patrooes o relieves diferentes, como pueden ser montadias,

CEITOoS, T0Cas, etc.

Estudiar a través de la computadora y reconocer visualmente patrones u objetos,
independientemente de su posicidn, tamafio y orientacién en un campo visual dade, ha sido
una de las metas de muchos investigadores de la actualidad. Para lograr esto se han
elaborado diferentes técnicas y métodos, principalmente para aplicaciones a la industria de,
por ejemplo, miquinas de lectura de caracteres, inspeccién automatica de circuitos, partes

de méiquina, y en el anilisis computacional de material cientifico como cierto tipo de

fotografias.




Aunque en esta tesis se medird ¢l parecido de figuras en 3D considerando que la
Jorma del objeto ha sido identificada, existen muchas teorias de deseripeién de la forma,
esto se debe a que es posible conceptualizarla de muchas maneras.

Un analisis de la forma puede verse en [30], [31], [32] ¥ [33]. En estos articulos se
hace un estudio del sistemna visual humano al considerar que la informacion que llega a una
persona consiste de caracteristicas espaciales como tamado, forma, distancia, posicion
relativa y textura, las cuales son estructuradas por la mente para representar escenas
visuales.

Para Zusne [35] los conceptos de forma, figura o perfil sor sindonimos, tal
como supondremos en éste trabajo. Una coleccién de contornos, regiones y aristas, se usan
para modelar figuras en el espacio bidimensional asi como en el espacio tridimensional, el
cual se considera como dominio de la escena.

Acerca de ¢cémo el cerebro reconoce las formas o figuras, ver [37] en el que se

explican ias habilidades del ser humano para procesar la informacion.

La mayor parte de las investigaciones que aparecen en la literatura actual esta
encaminada al reconocimiento de imigenes en dos dimensiones (ver por ejemplo [42], [43]y
{44]). una de las contribuciones de este trabajo serd estudiar y mejorar técnicas de

reconocimiento de figuras en tres dimensiones.

Actualmente el reconocimiento de objetos’ o figuras tridimensionales ha sido un
campo de interés muy importante para muchos investigadores en lo concerniente al area de
Visién por Computadora. Para facilitar el reconocimiento de los objetos (indistintamente
hablaremos de objetos o figuras tridimensionales) se han empleado métodos que permiten.
primeramente, obtener en forma abstracta algunas caracteristicas del objeto real que sean de
importancia ¢ interés para su estudio, tales como su tamafio, forma, centro de masa, etc. y
luego representar al objeto real, utilizando algupa técnica matemdtica, como el uso de

figuras poliédricas, por ejemplo. En nuestro caso lo que se hara es emplear cubos para

* Las palabras subrayadas y en cursiva aparecen en el apéndice.




mapear cuerpos rigidos. A esto es lo que lamaremos voxelizar. Utilizar cubos y no otro tipo
de figuras poliédricas nos facilita mejorar su construccién al querer visualizar los objetos en

la pantalla de la computadora, pues se trata de la figura poliédrica més sencilla.

Sobre el reconocimiento de la forma de objetos tridimensionales, hasta ahora han
existido algunos autores que han aplicado diferentes técnicas para lograr su propdsito, tales
como Freeman [38], Besel & Jain [36], Boyse [46], Brooks [40] y Dickinson, Pentland &
Rosenfeld [45], entre otros. Todos ellos han realizado el reconocimiento de los objetos
basados cada uno en diferentes métodos pero siempre tratando de reconocer figuras
regulares o geométricas. Dichos cuerpos siempre estan compuestos por planos, lineas rectas,
huecos, etc. Por ejemplo Dickinson, Pentland & Rosenfeld [39] basan su método en el uso
de primitivas, es decir ciertas figuras geométricas que conforman parte de los cuerpos; éstas
pueden ser conos, conos truncados, cilindros, elipsoides, etc.

Sin embargo el método planteado en este trabajo se basa en las ideas iniciadas por
Bribiesca [2]. quien es uno de los primeros investigadores en plantear algoritmos
consistentes para reconocer la forma de objetos. no solamente regulares como se habia
hecho, sino irregulares (o “deformes™) y medir su grado de parecido. De esta manera, al
alcanzar los objetivos principales de este trabajo, se pretende mejorar el articulo publicado
por Bribiesca [2] en el sentido de optimizar la forma de medir el grado de parecido que

dicho autor disedio.

El presente trabajo estd estructurado de la siguiente forma: en el capitulo I se hace
un estudio de los invariantes en dos dimensiones. Tal estudio serd muy importante en la
realizacién del capitulo IIl. Podemos ver a los invariantes como cantidades que nunca
cambian a pesar de que cierta imagen o figura cambie de escala (o de tamafio), o bien de que
se le haga una rotacion o una translacion.

Como resultado del estudio de los invariantes en dos dimensiones, se deducen dos

nuevos invariantes para figuras tridimensionales, lo cual constituye un aporte de este trabajo.




En el capitulo II se hace un estudio sobre teoria de graficas, en la parte de asignacion
Optima; se presenta ademds un algoritmo, llamado algoritmo Hingaro. La implementacion
de tal algoritmo seri mmy importante en este trabajo, pues nos permitiri optimizar la
transformacion de una figura a otra, Como resultado de la implementacion de este algoritmo
se obtiene un diagrama de flujo, el cual constituye una aportacién de este trabajo. Las
transformaciones se lograrin al mover los voxels de un objeto a otro, lo cual se lleva a cabo
en el capitulo III, una vez que se aplican los invariantes encontrados en el capitulo 1. Los
voxels que se hayan movido generardn un cierto trabajo realizado desde el punto de vista de
ia fisica clasica, el cual se medird y se obtendrd un valor para la medida de semejanza de los
objetos transformados. Con ésto se completara la informacién para saber si dos cuerpos son
semejantes y, como aportacion importante de este trabajo, s lograra optimizar la medida de
semejanza de figuras tridimensionales,

En el capitulo IV se explica como se forma una imagen, cOdmo se representan
matematicamente los objetos y finalmente, en el Capitulo V se crea una matriz binaria a
partir de los datos de las elevaciones de la Cuenca de México. Posteriormente, como parte
de una aportacién mas, se lleva a cabo la voxelizacion de la Cuenca de México, con ¢l fin de
aplicar en un trabajo posterior, los invariantes y el algoritmo implementado en este trabajo.
Se discute por qué el algoritmo implementado no pudo aplicarse a objetos extraidos de la
Cuenca de México.

Posteriormente se dan las conclusiones, en las que se exponen los logros alcanzados
en éste trabajo, v de como el método planteado por uno de los antores aqui citados no es
consistente para llevar a cabo la implementacion del algoritmo Hingaro, que nos permita
trabajar con una matriz de cualquier tamafio. Detectar dicha inconsistencia representa una

aportacion mas de este trabajo.




e CAPITULO 1
TEORIA DE LOS INVARIANTES

En este capitulo, presentaremos una parte de la herramienta matemdtica que nos
ayudard a entender el problema de invariancia de los objetos bajo transformaciones afines.
Para ello se daran a conocer los llamados invariantes, basados en el concepto de momentos.
Los invariantes, junto con las asignaciones que se hardn entre diferentes objetos en el

proximo capitulo, nos permitirdn decir qué 1an semejantes son los objetos.

1.1 ECUACIONES DE RECUPERACION 3D

Supongamos que un modelo de objeto esta especificado por los parimetros o,... O,
los cuales pueden ser las coordenadas de puntos particulares que describen la escena del
objeto, o los coeficientes de las ecuaciones que definen las superficies, las aristas v las caras.
Si el objeto estd en movimiento, estos parimetros pueden contener las velocidades de
traslacién y rotacién. Sean c,...,Cq l0s pardmetros que caracterizan a la imagen, los cuales
pueden reflejar los niveles de intensidad, por ejemplo, o bien la textura de la superficie, el
relieve o la reflectancia luminosa. Puesto que el modelo del objeto estd parametrizado, las
caracteristicas de la imagen a observarse pueden derivarse tedricamente de una geometria de
imagenes de proycccion de perspectivas [ 10}, resultando ecuaciones como:

¢i = Flay,....,0m), t=1,.,0.

Estas se llaman ecuaciones de recuperacion en 3D, donde los valores de los
parimetros q,...,0n pueden determinarse al resolver dicha ecuacion después de sustituir los
valores observados ¢,...,C..

Sin embargo, para casi todos los problemas, las ecuaciones de recuperacion en 3D

son no lineales y dificiles de resolver analiticamente, Una forma de resolver estas ecuaciones




podria ser al intentar con todos los posibles valores de @,..,0n ir calculando
Ci=Fi(rern, O}, y después ir checando si los valores de ¢,,...,¢, coinciden con los valores
observados. Este proceso, aunque pudiese ser relativamente rapido de resolver, seria
impractico, pues requeriria de mucha memeoria.

De lo anterior, seria mejor obtener la solucién de una forma cerrada. En este ¢apitulo
se presentara una herramienta poderosa, que nos permite hacer esto, encontrando soluciones
analiticas al considerar que las ecuaciones de recuperacion en 3D tienen una “estructura™
que refleja la geometria (de la imagen) de proyeccion de perspectiva.

Lo que haremos ser4 enfocamnos en las propiedades de invariancia de un objeto v en
las caracteristicas de la imagen. El sistemna de coordenadas de la imagen no es inherente a la
imagen ni al objeto, solo juega un papel auxiliar para representar al objeto y dar su posicion
espacial, asi que, cualquier sistema coordenado obtenido por rotaciones se puede usar en
forma equivalente. Se vera que las ecuaciones de recuperacidn en 3D se pueden expresar en
términos de invarignres, y las soluciones obtemerse en forma cerrada. El “significado™
geomeétrico del los pardmetros del objeto se hace muy claro si se expresan en términos de

invariantes.

1.2 INTERPRETACION DE LOS INVARIANTES

|"F'

Considérese un objeto gco}nétrico § en el espacio X. Se supope un grupo de
transformaciones admisibles G que actua en el espacio .X. Un invariante escalar de un
objeto § es una cantidad que no cambiz su valor cuando el objeto § sufre cualquicra de las
transformaciones admisibles.

Supongamos que el objeto S tiene invariantes escalares /,./,..../,. Consideremos otro
objeto " para el cual pueden estar definidos los mismos invariantes escalares. Si el objeto '
se obtiene al transformar apropiadamente al objeto S usando transformaciones admisibles,

los valores de estos invariantes escalares deben ser idénticos. Sin embargo, en general, lo




contrario no es cierto. Los valores de ambos invariantes escalares pueden ser los mismos
para diferentes objetos. Por lo tanto, podemos definir una base invariante.

Definicién: se dice que un conjunto de invariantes escalares es una base invariante si
la coincidencia de valores para dos objetos implica la existencia de wna transformacion

admisible que mapea uno al otro [10).

1.3  MOMENTOS E INVARIANTES ALGEBRAICOS

Los momentos bidimensionales de orden (p + q) de una funcién de distribucién

pex.y) 2 0 estan definidos en términos de la integrat [29];

Mpy = _“ x?y%p(x.v) dudv. (H
R

donde pfx. v} es una funcion real definida en una region finita R,
El Teorema de unicidad en la teoria de los invariantes dice que la sucesion de
MOMENtos {Mpe} estd determinada de manera nica por p(x ,y); y viceversa, p(X ,v) esta

determinada unicamente por {m,,}.

La funcién caracteristica ¢(u,v) v la funcién gencradora de momentos M(u,v) de

o(x.¥) se definen como

o(u,v) = ﬂ exp( fux + ivy )p (x, ¥ ) dxdy, {2a)
R

10




M(u,v) = ﬂ exp(ux +vy Jp(x,y ) dxdy, (2b)
R

donde u ¥ v son numeros reales. Si existen los momentos de todos los ordenes, entonces las

dos funciones anteriores pueden expandirse en series de potencias en témminos de My

Pluv)= T T myfiufiv¥plq!, )
p=0q=0

M(u,v) = }: = myuPviiplq! . {4)
=0 q=0

Si se conoce la funcidn caracteristica ¢(u,v), se puede obtener p(x,y) de la

transformada inversa de Fourier;
ptoy) = 12m [ expeex - ivy) olu) dudv, (5)
]

Ere

1.4 MOMENTOS CENTRALES

Los momentos centrales u,, s¢ definen como [29]:
Hog = ,U (x-‘:) P()" -n) ';P (x, y_) dxdy, pge N (6)
R

donde & = mys/my, N = My gy

1




Teorema: los momentos centrales son invariantes bajo sransiacion (ver apéndice), en la que

se tienen las siguientes transformaciones de coordenadas:

X’=x+a

y zy+p con a y B constantes. (N

De la relacién para los momentos centrales, se pueden obtener los momentos
ordinarios siguientes [29]:

Hoo= mog= . Lo = pgy =,

Ha= M-l & ’ M= my-pén,

Ho2= Mo - .H'T‘-

Moo = Mg~ Imaa &+ 2uf (8)

Uor = g - man) - 2umyE + 2u

M = - mesE - 2mym + 2u

Moz = Mmoz-3man + 2u 1y,

Por simplicidad, 1, puede expresarse como

Hog = H xfyip(x.y)dudy, pgeN. ©)
R

1.5 FORMAS ALGEBRAICAS E INVARIANTES.

Se define un polinomio homogéneo como

P e P
f = apou” +(, )am vl + (q)am uPh e+ (P_l)m.p: uv™ + ag v, (10)




en su forma binaria algebraica. Usando una forma compacta lo anterior se puede escribir
Como:
f =0 apnt i B1pn Lol uvy. (11
Un polinomio homogéneo /(a) es un invariante algebraico de peso a si:
Ha po; @prss i @1py; Qo) = AN@po; Gprty ... Qrpis; Qo) (12)
donde @0 Qpusi ... ; @rpr; aop son los coeficientes obtenidos de las transformaciones

lineales aplicadas al polinomio original y A es el determinante de la transformacion. Dichas

transformaciones estin dadas por la forma general:

u o v |ju a 7
= A= ={ (13)

v ) : 8

Si w= 0 el invariante es absoluo, v si = 0 ef invariante es relarivo

1.6 MOMENTOS INVARIANTES DE ESCALA

Para el cambio de la escala, o de tamaiio, se tiene la siguiente transformacion:

x o 0 X
= {14)
y’ 0 o y

donde ¢t es una constante




1.7 MOMENTOS INVARIANTES ORTOGONALES:

Bajo transformaciones ortogonales o de roracion (ver apéndice) se tiene:

*

X cos® send || x
= (15)
¥ =sen8 cos

El teorema fundamental de fos momentos invariantes [11] nos dice que, si la forma

algebraica de orden p tiene un invariante algebraico

Ha'po! @prrs o @ 1pr @log) = AMdpn: Gpyys oo i pess o), (16}

7

enionces los momentos de orden p tienen el mismo invariante pero con un factor adicional

J:

100 Wotts oo 7 s o) = 1T WMo pssy oo ; prps ptap). (17)
Como 'Jt=1 para las transformaciones ortogonales, entonces los momentos invariantes
son exactamente los mismos que los invariantes algebraicos. Consideremos los momentos
cormo coeficientes de una forma algebraica

(;up o Hptg .00 Mipty ;lﬂ.;’) (usv)p s (1 8)

¥y usemos la siguiente transformacion ortogonal

u cos®  sen u

(19

v senf -cos@|| v




Sustituyamos u,v.u’ ¥ v’ en la siguiente transformacidn [10]:

entonces, tenemos que
U=Ue® V=V (20)

Al sustituir en los momentos {los coeficientes de una forma algebraica anterior)
se tiene que
(pon oo s Lpd(U VI = (lpor thpessi oS phpers phog) (UVY, 2h
=l por iy o [ rprs Pog) W VY,
= (Lo - - Taph(U €%,V €%,

donde Lpe, ... . Jop ¥ I'pe, ... , 'o; son los coeficientes que se obtienen después de las

substituciones. De lo anterior se llega a que
Poo= el Lpri= @ Ly i Dipr = € P s Iyp= e P oy (22)

Las cuales conforman (ptl!) momentos invariantes linealmente independientes, bajo

transformaciones ortogonales, en la que A = &®.

De (21) se tiene que /... es el complejo conjugado de /..., entonces:




Lo = ol - f( P) ,up‘,l-(“)u,,m (P),upu . (-t (23)
1 2 3

Tpts = (oo + o2z} =P - DWptpr1+ ppsa) + - + (-0 “(izp + tho)

Lo = (ipo + 2pant floas) - 1(P - Dptprn+ 2o + pss) + o+ CIF (plapa + 2 pa+
Ho,p)

Torr = Wit fp22; 5 Pp2e2) (L L5 (g3 fpsss = 5 Mp2erzem 1,105
(M2epzes Ham2pzez; = HopX L1 YCLAY, p-2r>0.

g = tpa+ i (""’) o2 +C’")yv.4.4+ ST COD P UN NUMero par.
| .

Estas (p+1) ecuaciones son linealmente independientes en I'y en .

ra

Por otro lade, utilizando la siguiente transformacion ortogonal impropia (de

reflexion):

X cos® sen X
= (19}
v’ sen8 -cos@ ||y

oo
LE)

16




Tenemos, de forma similar al caso de la rotacion:

U=V v=yue® (24
¥
Lpo=eP Lo Ipis= Al PTIES Y Ll PRSI Lo (25)
Utilizando (8), (22), (23) y (25) y con un poco de dlgebra, se llega a que
Pralvi=lih, (26)

120 802=holsz,

50 035=001ss .

aylia=Idy, .,

IAYS AITE S PYY LVEY N Y AN A

(I 50 L0z - L0310 = (18)(Is0 Frz - los Pry,

IETY SITEY PTY ST (9) LTS Ay LI
Utilizando lo anterior se llega a los siguientes 7 invariantes absohutos:

$: = o + oz, (27
$2= (o - poz)’ + 4pur”,
$3= (o - JunY + 3z - pos)’,
$4= (o + uf’ + (e + oy’
5= (trs0 - 322} (o + pe)(pto + 02’ - 3Qaaos + p03) )+ izr - ptoad(iezs - pias) [ (oo

* ) - (e + o)),
$6= {10 - pox) [ (iiso + prl” - par + ptog™} + s (umo + 113) (azr + o).
$7= (Bpar- plog) (s + paz) [(tso + )’ - 3wz + pto3)’)

= (3o - 3p12) (p2e + p103) [ 3ptzo + i)’ - (s + paos)’l,




donde hemos calculado

Sr=L =0, ¢:=1000 s = Ludss ... etc.

Los momentos invariantes ortogonales absolutos, dados por (27) pueden utilizarse
directamente para identificar un patrén independientemente de la orientacién, posicion ¥

cambio de escala {11].

1.8 ANALISIS.

El emplear los invariantes dados por (27) ha permitido el reconocimiento de patrones
0 imigenes en dos dimensiones. E| problema se complica cuando queremos reconocer
patrones ¢ figuras tridimensionales, ya que en este caso, deberiamos definir los momentos

centrales en forma analoga a (6) como:
o= [l (x2)%rn)v2-grp (xpzy divi. pgren. (29)
H

Para efectos de nuestro trabajo, haremos p (x,v.z) = 1, pues no nos importaran
cualidades de la figura, tal como sus diferencias de luminosidad, es decir, solo nos interesa la

forma del objeto. Asi que la ecuacion (28) se reduce a
Hpar = J_U (x-8)P(y-n}%z-) dvdvds, pgreN. 29)
R

La cual es muy ficil probar que es invariante bajo traslacion, 2l considerar la

siguiente fransformacion:




X'=x+taq
=y +B cona, B y yconstantes. (30)
'=z+y

Y nuevamente se cumple que los momentos centrales dados por (29) son invariantes

bajo traslacion.

Abora, para deducir los invariantes bajo cambio de escala, utilicemos la siguiente

transformacion:

¥’ =ax
y =ay con o constante. 31)
' =az

Al considerar esta ransformacion de coordenadas y utilizarlas en 29, se llega a que

L - )
Hpor =0 Hpyr »

Sip=q=r=0, tenemos que 1i'wo = o ttoco . (33)

Sea pge = i, entonces, de (32) y (33) se tiene el siguiente invariante normalizado:

1 ogr Hoar conp+q+r=34, .. 34)

i v (pegnd3el [ {(prqn3el

»

El cual es invariante bajo cambios de escala.

Sin embargo, al tratar de encontrar los momentos invariantes bajo rotacion en 3-D,

como los equivalentes a los encontrados por Hu [11] para imégenes en 2D, el tratamiento
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matemitico se hace muy complicado. De hecho ningin autor hasta ahora ha deducido
invariantes en 3-D utilizando el método de Hu. Las matrices de rotacion como la dada por
(15) aumenta solo en una columna y un renglon, pero, al seguir desarrotlando y querer llegar
a ecuaciones equivalentes a 3-D como las de (23) las matemdticas se complican demasiado.
Pero nosotros creemos que no es necesario deducir tales invariantes, pues para ello
proponemos en este trabajo utilizar (29) y (34) ademas de los ejes mayores de los objetos,
asf como sus centros de masa, con estos dos ultimos obtendremos invariancia bajo rotacion.
Lo antevior nos proporcionard 4 invariantes que serdn robustos y suficientes para el

reconocimiento de figuras en 3-D.




e CAPITULO II
GRAFICAS BIPARTITAS Y ASIGNACION OPTIMA

En este capitulo veremos que el estudio de graficacion, en la parte de asighacion
Optima, es necesario para entender el problema y la solucién de encontrar un aigoritmo de
optirmizacion que nos permita obtener el trabgjo minimo posible para transformar un objeto
en otro. Cabe notar que la implementacién y uso de este algoritmo para un proposito como

el de este trabajo no se habia realizado con anterioridad [2].

2.1 TEORIA DE GRAFICAS

De la teoria de grificas (véase por ejernplo [i3]) tenemos que una grifica es un
conjunto finito, no vacio, compuesto de un conjunto de vérrices ¥ junto con una relacién
irreflexiva R en V' (es decir, si (u,v) e R, entonces (v,u) € R). Denotemos por E al conjunto
de pargjas en R. De esta manera una grifica puede definirse simplemente a través de los
conjuntos ¥y £ como G = G{V.E). donde E incluye elementos de la forma {u,v}.

En una grifica G = G{V.E), donde ¥ es el conjunto de vértices, cada elemento de J
es un vértice. Al nimero de vértices que hay en ¥ W1 se le lama orden de la grifica G.
Cada elemento de £ se llama arista. E es el conjunto de aristas de G. El namero de aristas

que hay en £ se llama ef tamanio de G, denotado como [E |

2.2  PESOS EN LAS ARISTAS

A cada arista de una grifica G, asociemos un ntimero real w(e), al cual llamaremos

su peso. De esta manera G, junto con los pesos en sus aristas, es lamada grifica pesada.




Las graficas pesadas aparecen constantemente en aplicaciones de la teoria de gréficas. Por
ejemplo, en una grafica que represente lineas de comunicacién, los pesos podrian representar
los costos de construccion o de mantenimiento de las varias lineas de comunicacién. Otro
cjemplo de aplicacion es considerar los vértices como ciudades o poblados conectados por
diferentes caminos (aristas de la grifica), los pesos indican las distancias entre los poblados
(las cuales pueden estar dadas en kilometros, por ejemplo). El problema a resolver en este
€aso podria ser: pavimentar estos caminos con el objeto de conectar a todos los poblados y
gastar la menor cantidad de material posible,

Si H es una subgrafica de la grifica pesada, el peso w(H) de H es la suma de los
pesos de las aristas de H: ¥ w(e), donde ecE(H). Muchos problemas de optimizacion
intentan buscar, en una grifica pesada, una subgrafica de cierto tipo con un peso minimo {o
maximo).

Cuando se desea que la suma de los pesos de las aristas que conforman una
subgrafica H sea la menor, esta subgrafica debe ser conecrada (es decir que exista una
frayectorin ¢ camino entre cualquiera dos de sus vértices) y aciclica {cuando no hay
trayectorias cerradas y en consecuencia H ¢s un drbol) entonces se obtiene lo que se llama
un spanning tree de peso minimo (toda grifica conectada G contiene una subgrifica que es
un arbol llamada spanning rree).

El peso minimo de una grifica es aquel tal que el peso w(H) = T w(e) sea el menor
de todas las subgraficas conectadas.

En la gréfica de la Fig. 2.1 las aristas remarcadas representan una subgrifica de peso
minimo {spanning tree de peso minimo), es decir, la suma de los pesos en esas aristas que

conectan a todos los poblados es el menor de todos los casos posibles. -

Existe un problema en el que encontrar dicha subgrifica se considera como el
problema de encontrar la travectoria mds corra: dada una red que conecta a varios
poblados, determinar la ruta mas corta entre dos poblados especificos dentro de la red, En
este caso, se debe encontrar una trayectoria de peso minimo, que conecte dos vértices

especificos u, ¥ vo; los pesos representan las distancias entre dos poblados diferentes, v por




tanto los pesos deben ser siempre positivos. La trayectoria indicada en la Fig. 2.2 es una

trayectoria, que va de u, a v,, de peso minimo,

Fig. 2.1. Spanning rree cuyo peso es el minimo de todos los spanning trees gue se

pueden obtener de la grifica original.

Fig. 2.2. Trayectoria en negro que va de u, a v, de peso minimo.

Para resolver este tipo de problemas existen diferentes algoritmos, tal como el
algoritmo BFS, o el algoritmo de Dijkstra, los cuales pueden encontrarse en [14] 6 [15]. Sin
embargo, el tipo de problema que a nosotros nos interesa tiene que ver en particular con las

grdficas bipartitas, que a continuacidn se definen y, posteriormente, daremos a conocer un




algoritmo cuya implementacién forma parte de este trabajo, pues nos permitird encontrar ¢l

peso minimo en dicho tipo de graficas.

23 GRAFICAS BIPARTITAS

Una grifica G(V,E) es bipartita si existe una particién de los vértices en dos
contjuntos U v ¥, tales que si (u,v) estd en E implica que uel/ y ve¥ (o al revés).

EnlaFig. 2.3 se presenta un ejemplo de grafica bipartita con 8 vértices en total.

u 14
) Vi
uy Vo
u V3

Fig. 2.3 Gréfica bipartita.

24  MATCHING

Sea M < E un subconjunto de aristas de la grafica G, el cual es llamado marching en
G si cada uno de sus vértices son adyacentes a, a lo mas, una arista de A1; los dos extremos
de una arista en M se dicen que son maiched bajo M. Se dice que un matching M satura a
un vértice v, que sea extremo de una arista en M, y entonces v es M-saturado si alguna arista
de M es advacente a v, de otra forma, v es M-no saturado. Si todos los vértices de G son M-

saturados, el matching M es perfecto (Fig. 2.4y 2.5).




V3

Vi A Vi
A ) Y\f‘

|
/ il:' v
Vg
Vg

Fig. 2.4 Un matching perfecto.

En el caso de una grifica bipartita, la Fig. 2.5 muestra que todos los vértices estin
saturados, pues cada uno de ellos es adyacente a una arista en M (las aristas en Af estn

marcadas en linea gruesa) y por lo tanto se trata de un matching perfecto.

Fig. 2.5, Gréfica bipartita con un matching perfecto,

"~
L]




En este ultimo ejemplo, tenemos que esta grafica bipartita es de la forma G =
G(F,E). donde
= {ug,ue s s sV, Va,Va,Va, Vs
E={{unvi}, funval dunva) funvat, {uavsh, {us,vs ), {usvad, (s va), (s vad, {usvs ), dus,vad, fu
Vst ¥
M= {luvid {us¥s b, {usval, {uava), {us,ve) b

Sea M un marching en G, un camino alternante en G es un camino cuyas aristas
cstdn alternativamente en E\M y en M. Un augmenting path es un camino alternante cuyo
inicio y final no estdn saturados. Por ejemplo, en la Fig. 2.6 el camino vi.vi,vi,va.ve,Vs,

rmuestra un augmenting path.

Vs

Fig. 2.6. El camino v,.v;,v1,Va.Ve,Vs , €8 UN guementing path.
g gn gp

2.5 PROBLEMA DE ASIGNACION OPTIMA

Consideremos los siguientes conjuntos de vértices: X'= {Xi, Xz, ... Xa } ¥ ¥ = {y,y2,
- +¥a}. El primer conjunto podria representar, por ejemplo, a » trabajadores, y el segundo a
n puestos de trabajo, los cuales deben ser ocupados por los n trabajadores. Algunos de estos

trabajadores tienen la capacidad de ocupar ciertos puestos de trabajo; generandose asi una

grifica bipartita como la siguiente:




Fig. 2.7. Cinco trabajadores a los que se les puede asignar 5 puestos.

Existe un método llamado método Hingaro [14] (que es el método clisico), que
puede encontrar una forma eficiente de asignar a cada trabajador un puesto de trabajo,
generdndose un matching perfecto, y llegar a una asignacién como la dada por la Fig. 2.8. en

la que se ha dado un inico puesto de trabajo a cada wrabajador.

\
\
X5( )/ \! )Ys

Fig. 2.8. El método Hungaro, permite encontrar matchings perfectos.
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Sin embargo, se podria querer tomar en cuenta la efectividad de los trabajadores en
sus diferentes trabajos, en términos de, por ejemplo, las ganancias de Ia compadfa. En este
caso uno podria estar interesado en una asignacion que maximice la efectividad total de los
trabajadores.

En el caso del problema que nos atafie en este trabajo, se trata de tomar en cuenta las
distancias que los voxels que conforman a un objeto tienen que recorrer, para transformarlos
en otro objeto, tal que la suma de esas distancias sea la menor de todas las posibles. El
problema de encontrar tal tipo de asignaciones se conoce como ¢l problema de asignacion
dptima {14},

Consideremos una grafica bipartita pesada corpleta con biparticion (¥,1), donde
X={x4 %, X ), Y= [y, . ya). El conjunto X puede representar al conjunto de voxels
de un objeto a transformar y el conjunto Y a los voxels del objeto transformado. Las aristas
xiy; tienen un peso wy = w(xy;), los cuales representan la distancias que deben recorrer los
voxels para transformar los objetos (o en el caso de los trabajadores, representan la
efectividad del trabajador x; en el puesto ;).

El problema de asignacién dptima que nos incumbe, en esta grafica pesada, es
equivalente a encontrar un matching perfecto de peso minimo. Nos referiremos a este
matching como un matching dptimo. La Fig, 2.9 muestra un ejemplo de encontrar un

matching dptimo.

a3




Fig. 2.9. Un matching dptimo, dado por las aristas remarcadas en negro.

El problema de asignacion optima consiste en encontrar un matching perfecto con
las siguiente condicion:

- La suma de los pesos de las aristas en el matching perfecto debe ser la mas pequefia de
todos los posibles maichings perfectos que pudiesen existir en la grafica, es decir queremos
encontrar el peso minimo de una grafica bipartita.

Para resolver el problema de asignacion dptima se podrian enumerar todos los n!
maichings perfectos y encontrar uno que sea el optimo entre ellos. Otra forma mejor, seria
el que realizo Bribiesca [2] cuya complejidad es O(n®). El algoritmo dado por Bribiesca es
consistente para realizar la transformacién entre los objetos. Sin embargo su método
propuesto para mover los voxels no minimiza el trabajo desarrollado al llevar a cabo tal

transformacion.

Por ejemplo, Bondy [14] y Tarjan [42] presentan un algoritmo que resuelve el
problema de asignacion al encontrar un matching éptimo de peso mdximo. En nuestro caso
nos basaremos en Gould [14) para encontrar el matching dptimo de peso minimo el cual se

basa ¢n el llamado algoritmo Himgaro.
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Lo mismo que Gould {14}, Bondy [14] se basa en el método Hitngaro para encontrar
un matching optimo de peso maximo.

Para Tarjan [42] por otro lado, una grifica bipartita puede verse como un caso
especial de un problema de red de flujo y presenta un algoritmo para resolver el problema
del matching éptimo de peso maximo usando un tiempo de Ofnmlogpemmn), donde n es el
numero de vértices y m el de aristas. Sin embargo, este algoritmo es equivalente al algoritmo
Hingaro, tal como to explica Tarjan en [42).

A continuacién se presenta el algoritmo Hingaro para encontrar un matching
dptimo, en una grifica bipartita pesada v que minimiza el trabajo para transformar a los

objetos.

1.6  ALGORITMO HUNGARO

Definamos el peso de un marching M como W(M) = T w(e), eeM. Asi, una solucién
éptima es un marching perfecto con F{M) como minimo,
1. Comencemos con representar nuestra grifica bipartita en forma de matriz de tamafo n x
n, U = [wi;] donde w;; es el peso de la arista que va de x; a i, €510 es, la distancia que debe
recorrer un voxe/ de la posicién x; a Ia posicion y; al transformar dos objetos. La Fig. 2.10

muestra un ejemplo.
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Ulyi ¥2 ¥5 ya

|5 4 20

nle 2 9 5

xJl0 6 7 9

xa[1 § 4 7
b}

Fig. 2.10. a) Una grafica bipartita b) con representacion matricial.

2, Minimizar la matriz de la siguiente manera:
- Elegir ¢l valor mas pequefio de cada rengldn y restarlo a ese renglon.
- Elegir el valor mas pequeiio de cada columna y restario a esa columna.

Es importante hacer notar que al realizar estos dos calculos la solucién final no
cambia, pues al seleccionar sélo una entrada de un renglén o columna el valor de W(M) para
un matching M serd reducido por la misma cantidad.

Nuestra matriz ejemplo queda como

1l




Ul v2 3 ws Ulyt y2 v ¥

x| 5 4 2 0 [0 0 9 2

x4 6 2 9 5 x4 0 7 3

x[106 7 9 x4 00t 3

x|l 5 4 7 {0 4 3 6
a) b)

Fig. 2.11. a) matriz original. b) matriz minimizada.

3. Ahora, se seleccionan los nimeros de fa solucion en la matriz. Estos niimeros deben ser
independientes, es decir, no debe haber dos ntimeros en el mismo rengldn o columna, tal gue
la suma de estos niimeros sea la mas pequefia de todas las posibles. Puesto que todas las
entradas son positivas (o iguales a cero) la suma mas pequefia que puede existir es cero. Asi,
al ser la matriz de nxn, si se pueden encontrar n ceros independientes, tal que no haya o no
se tomen en cuenta dos ceros o mds en el mismo renglén o columna, se obtendra una
solucién a nuestro problema de asignacion optima, es decir, se encontrara una solucion
optima.

En nuestro ejemplo anterior, es facil elegir los nimeros mas pequefios (ceros) que
cumplen con las condiciones anteriores. Estos mimeros estan marcados con asteriscos en la
Fig. 2.12,

Ulyt ¥2 v+ v
x5 4 1 0O*
w4 0 6 3
w4 0O 0* 3
wi0*4 3 6

Fig. 2.12. Ceros independientes, mostrados con asterisco.

Sin embargo, la grafica inicial puede ser tal que al minimizarla por primera vez no se

puedan encontrar n ceros independientes. Ver Fig. 2.13.
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Uyt v: ¥ va Uyt 2 5

|3 4 12 5 %[0 0 9 2

w8 6 4 20 x4 1 0 16

x)154 1 0 %M1 3 1 0

xd2 7 9 1 /1 5 8 0
a) b}

Fig. 2.13 a) matriz original y b) matriz modificada una vez que se aplican los pasos 1y 2.

La funcidn inspecciona( ), que aparece en el apéndice, se encarga de checar si la

matriz minimizada tiene n ceros independientes o no.

Esto quiere decir que no siempre se asegurara tener suficientes ceros en esta etapa
del algoritmo, de manera de poder elegir n ceros independientes y representar un maiching
perfecto de nuestra grifica.

En tal caso debemos continuar con el siguiente paso del algoritmo.

4, Marcar los renglones y/o columnas que contengan ceros. Lo cual se puede hacer al meter
los renglones o columnas que contienen ceros a arreglos bidimensionales o a archivos
diferentes. La idea es “cubrir” todos los ceros.

En el apéndice puede verse que estos arreglos son renglon[][] y celumna[][}]. La
forma en que se guardaron (marcaron) fue visitar cada cero, a través de la funcion
visit_ceros( ), la cual, y ver cuantos ceros mas habia en el renglon o columna de ese cero
visitado. Si hay mas ceros en la columna entonces todos los nimeros de esta columna se
guardan en el arreglo columna(]f]; y si, por el contrario, existen igual o mayor nimero de
ceros en el renglon, entonces se guarda en al arreglo renglonfi[]. Siguiendo con el ejemplo
antertor, la Fig. 2.14 muestra ¢como quedan cubiertos todos los ceros de la matriz, al

guardarlos (marcarlos) en los arreglos correspondientes ya mencionados.




Uy y2 ¥: ¥4

w1l 5 89D
Fig. 2.14. Todos los ceros de la matriz deben quedar cubiertos al marcar renglones o

columnas completos.

Al marcar de esta manera las columnas y renglones queda una submatriz, 2 partir de
la cual se deben buscar nuevos ceros, sabiendo que [as columnas y renglones marcados ya
tienen ceros y no debemos “tocarlos”, pues de ellos saldrin las aristas que nos lleven a
encontrar el matching perfecto de peso minimo, o sea, un matching optimo. Mientras que,
de la submatriz debemos encontrar fos mimeros tal que la suna sea la menor, y nos lleve a
completar el marching optimo.

5. Encontrar el nimero mis pequeio, min, que esté en la submatriz, es decir que no esté en
ninguno de los renglones o columas marcados.
6.
a) Restar min a las columnas y renglones de la submatriz.
b) Sumar min a los pesos que estan doblemente marcados, es decir, a los que estin en
guardados en renglonf][] ¥ en columa[){] al mismo tiempo. Este dltimo paso nos permite
generar mas ceros. con los cuales encontraremos n ceros independientes, después de repetir.
© este paso un nimero finito de veces si es necesario.
Del ejemplo anterior la matriz nos queda como
Utyi 2 ¥1 ¥4
[0 0F 9 3
214 1 0* 16
x4 2 0 O*
x4 0*5 8 0

M




Fig. 2.15. Los ceros independientes se tnuestran en asterisco.

7. Enseguida inspecciona( } checa si se pueden encontrar n ceros independientes. Si es asi, el

algoritmo termina satisfactoriamente y se llega a un marching 6ptimo. Si no, se va otra vez

al paso 4.

En el ejemplo que estamos analizando, los ceros en asterisco de la Fig. 2.14 son

ceros independientes, que corresponden a las posiciones en que se encontraban los nimeros

4,4,0,2 de la marriz original.

8. Se suman los valores que estaban en la matriz original en la posicién de los ceros

independientes de la iltima matriz modificada, obteniendo el valor buscado W(M). B

En nuestro ejemplo, el peso minimo da 0 + 2 + 7 + 1 = 10 = W(M). Y el matching

dptimo es como el de la siguiente figura,

X Y
X1 b4
0
X . ¥2
A y:
:
X4 ¥Ya

Fig. 2.16. Matching optimo después de encontrar los ceros independientes.

El algoritmo presentado en este capitulo y que soluciona nuestro problema de

encontrar el peso minimo en la transformacion de los objetos se conoce como algoritmo

Hungaro, v es debido 2 Kénig y Egervary, [15] y [16].
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La implementacién de este algoritmo, como parte del objetivo de este trabajo, se

muesira en el apéndice.

2.7  RESULTADOS DE LA PRIMERA IMPLEMENTACION

Para lograr nuestro objetivo del paso 4. en la implementacién del algoritmo descrito
para encontrar *n ceros independientes”, todos los ceros se “etiquetaron” con los niimeros
de ceros que habia en la columna y en el renglén. Para extraer los ceros independiemes, se
implemento la funcién ext_cersf), como se muestra en el apéndice. Se visitd cada cero
nuevamente en orden de etiqueta menor a mayor, cancelando el resto de ceros que aparecian
¢n renglon y columna en cada visita. En el ejemplo anterior, para extraer los ceros

independientes todos los ceros se etiquetaron como se muestra en la siguiente figura;

Ulyt v2 y: y4
x0° 0° 9 3
14 1 016
x[14 2 ¢ 0
405 8 0
Fig. 2.17. Etiquetacién hecha a los ceros de la matriz. A cada cero se le etiquetd con

la suma de los ceros que hay en su columna y renglén,

Asi, el primer cero visitado es el que se encuentra en la posicién (xy,y:), pues es el
primero que tiene la etiqueta mis pequeiia, el 2. Por tanto se cancela al cero de la posicidn
(x1,¥1). Después, se sigue con el cero de la posicién (xy,ys) cancelando at cero de la posicidn
{%s,y3), etc. Al terrminar de visitar los ceros no cancelados v cancelar el resto, la matriz queda

como en [2 Fig. 2.18.
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Uly, v: ¥: ¥
|6t 0 9 3
x4 1 0° 16
x(14 2 & ¢
x|0t5 8 &

Fig. 2.18. Se eliminan los ceros que hay en columna-renglon al visitar los ceros con

{a etiqueta de menor a mayvor.

Quedando solamente los ceros que en la Fig. 2.12 se marcaron con asterisco.

Este método de extraer los ceros independientes, construido de una forma empirica,
aparentemente es muy bueno para un buen mimero de matrices, pero falla para matrices en
donde hay muchos ceros con la misma etiqueta y se cancelan los ceros de todo un renglén.
Al querer hacer mds ceros, todos los renglones o columnas se marcag, lo que evita visitar a
los ceros. El siguiente ejemplo es un caso tipico, de que al usar la implementacion realizada

hasta este momento, no se llega a eacontrar el trabajo minimo:

Ulyi ¥2 ¥3 ¥ Uiyt ¥2 ¥5 ¥s Uyt ¥2 ¥3 ¥4
x|3 8 5 9 o 5 2 4 0 5 3 4
X202 1 4 3 =201 0 3 © xa| 1 0° 4 0°
;|7 103 6 x(4 7 01 %3 6 00
|15 8 7 12 (8 1.0 3 x7 00 2

Fig. 2.19. Se presentan los pasos del algoritmo implementado.

Es claro que en este tipo de matrices, y en general de cualquier matriz, es susceptible
de encontrar su peso minimo. Asi que, para lograr obtener el peso minimo de cualquier
matriz, se desechd Ia idea de etiquetar los ceros como se hizo en la implementacién del
algoritmo. En vez de ello se optd por construir el llamado drbol Hingaro [14] y que permite

encontrar los ceros independientes sin necesidad de etiquetar los ceros.




2.8 ARBOL HUNGARO

Una vez que se aplica la funcion visiz_ceres(), queda una matriz con posibles ceros
independientes, para buscarlos, se procede a construir al llamado arbol hingaro, y
postericrmente se busca el llamado camino hingaro dado por un augmenting path.

l.- Para construir el irbol hingaro se visitan los ceros {con la funcion visit_ceros()) de
la matriz y se elige un matching cualquiera.
En el ultimo ejemplo, la matriz, a la que va se le aplicé (dos veces) la funcién

visit_ceros() es la siguiente: .

Fig. 2.20. Matriz que resulta de minimizar la matriz original, y aplicarle la funcién

visit_ceros(). -

La Fig. 2.21 a) muestra el marching obtenido a partir de los ceros encontrados por la

tuncidn visit_ceros() y la Fig. 2.21.b la eleccion de un matching arbitrario.
2.- Una vez que se ha elegido el marching arbitrario, se procede a tomar un vértice x de [a

grifica bipartita, obtenida en el paso anterior, que no esté saturado como raiz del arbol

hingaro.

33




X, Y, X, Y,

*x; ¥y X, ¥;

x, Y, X, Y,
a) b)

Fig. 2.21. a) Gréfica bipartita con vértices adyacentes que representan los ceros de la marriz.

b) Grafica con un matching arbitrario elegido.

A partir de este vértice raiz se van buscando todos los caminos alternantes posibles:
3.- Se construye un camino alternante con x y el primer vértice ¥ saturado que se encuentre.
Luego, con el siguiente vértice y saturado, ¥ asi sucesivamente hasta terminar con todas las
¥'s.
4.- Se repite el paso anterior con los vértices x's para los que las y 's estaban saturadas.
5.- Si alguna y no encuentra su respectiva X para ser saturada, entonces se ha encontrado un
augmenting path.
6.- Si hay otra x que no esté saturada (raiz) regresar a 3. De lo contrario se detiene el
programa y se construye uh nuevo matching M al usar el augmenting path, en el que se
intercambian las x adyacentes a las ¥'s que no estaban en el matching M anterior por un
matching, y viceversa, se sacan del matching anterior la x-y que se encontraban bajo M. De
esta manera se ha encontrado un marching perfecto, es decir un matching éptimo.
7.- Si nunca se encontro el augmenting path, regresar al paso 1,

En el ejernplo anterior ef arbol hingaro queda como lo muestra Ia Fig. 2.22. En esta
figura se muestra que el camino dado por Xe.y: X2,y €5 €l augmenting path buscado. En el
augmenting path, la {nica arista que estaba en el matching M de la grafica dada por la Fig.
2.21 b) es y2-%,; ¥ tanto la arista Xs-y; como la arista x;-y, no estaban en M se coastruye un

nuevo maiching M COn Xa-Y», Xa-ys y el resto de las aristas que estaban en M. Y puesto que
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ya no hay ningin otro vértice x no saturado, el programa termina y se encuentra un

matching perfecto, que es el optimo,

augmenting path
/] /
%2 X2 X3 X2 X3
yz y2 Y: .- yz b
x, X, x,

Fig. 2.22. A partir de la raiz dada por x, (pues es el primer vértice no saturado encontrado

en la grafica bipartita) se construye el drbol hingaro,

Asi, el nuevo marching queda como

Xy ¥,
x5 ¥3
x ” x

Fig. 2.23. Matching final obtenido al aplicar el algoritmo hingaro.

En términos de ia matriz inicial se eocuentra que los ceros independientes

corresponden a [os pesos de la grifica inicial dada por los asteriscos de la siguiente figura.
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Ulyi v2 ¥3 va Ulyr y2 ¥ v
xf0* 3 3 4 ; I*8 539
X1l ¢ 4 0* 32 1 4 3*
%3 6 00 |7 10 3*6
n|7 000 2 X4 15 8* 7 12

Fig. 2.24. a) Ceros independientes que corresponden al matching de la Fig. 2.23
marcados en asterisco, b) valores de los ceros independientes al locakizar la posicion

de la matriz original.

Cuyo peso minimo da W{M) = 3+3+8+3 = 17,
Adaptando éste método de encontrar los ceros independientes a la implementacion se

logra encontrar el peso minimo de la grifica.

2.9 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO

Para implementar las ideas anteriores en un programa (en C) esto es, construir el
drbol hingaro principalmente, es mejor pensar en la grifica bipartita y sus pesos como una
matriz cityos elementos son los pesos de la grifica, sus renglones representan al conjunto de
elementos o voxels del objeto a ser transformado y las columna al conjunto de elementos del
objeto con el que se transformara.

La simulacidn del drbol hingaro se realizé de la siguiente manera:

1.- Se minimiza la matiz. Se encuentra el valor minimo de cada renglén vy colwrnna
restandolo a cada elemento (peso) respectivamente para encontrar los ceros de la matriz.

2.- Se realiza un marching arbitrario M. Para eilo se marca (digamos con una m) el primer
cero encontrado en cada renglon.

3.- Se visitan los renglones. Aquel que no tenga un cero marcado se considera como la raiz

det drbot a construir. Si todos los renglones tienen ceros marcados, se detiene el programa.
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4.- Visitar los ceros no marcados del renglén, se busca la marca m que hay en la misma
columna remarcindola como m’ y marcando la columna para indicar que ya fue utilizada y
visitada. Se hace lo mismo para cada cero que haya en el mismo renglon. Esto simula las
ramas del arbol.

3.~ Una vez que se obtienen las marcas m’, visitar ¢l renglon de cada m’. Para cada cero que
hay en el renglén de m’ regresar a 4. Si existe algin cero que no encuentre una m en la
columna el programa termina y se ha encontrado el augmenting path. Se construye un nuevo
maiching M’, al intercambiar un cero por una m’ del augmenting path.

6.- 5i todos los ceros encuentran marcas repetir 3 hasta que se visiten todas las m’
(doblemente marcadas),

7.- 81 no se encontrd el augmenting path, regresara 1.

A continuacién se presenta el diagrama de flujo que muestra la implementacion del

algoritmo en forma general dado en la Fig, 2.25.
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(, Para\
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-
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\ Por cada m’ encontrar |
) cero en el renglon i

{,Para
Se ha encontrad “algin cero n
un augmenting '—< se encontrd
path ‘ \ \ny

Fig. 2.25. Diagrarna de flujo que describe la implementacién en términos de

matrices, del algoritmo hingaro v de como encontrar un matching dptimo.




2.10 COMPLEJIDAD DEL ALGORITMO HUNGARO IMPLEMENTADO.

Como puede verse en la implementacion del algoritmo Hungaro que aparece en el
Apéndice, casi todas las rutinas requieren un tiempo de orden O(x’), puesto que se estd
recorriendo siempre una matriz de tamafio nxn. Sin 'embargo, como lo muestra la funcién
visit_ceros(), cuando se visita cada cero de la matriz (lo cual puede hacerse en un tiempo
O(n’)), para va sea marcar un renglon o una columna, como se explica en el paso 4 de la
seccion 2.6, se debe calcular donde existen mds ceros. el hacer esto por cada cero que
aparece en la matniz lleva un tiempo de orden O(n). Por tanto la rutina total se Hevard un
tiempo de a lo mas O(x*). Esto quiere decir que marcar los renglones de la matriz “cuesta”
un orden de magnitud més a la complejidad del algoritmo respecto al elaborado por
Bribiesca en [2]. En todas las demds funciones la complejidad sera menor. Por lo tanto
podemos decir que ¢l algoritmo Hingaro unplementado tiene una complejidad de orden
Q).
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e CAPITULO IT
TRANSFORMACION DE UN OBJETO A OTRO

Como parte det objetivo de este trabajo, en el Capitulo If se ha encontrado e
implementado un algoritmo, el llamado “algoritmo hingaro™, que nos permite encontrar ef
peso minimo para transformar un objeto en otro. En éste capitulo se relacionaran los pesos
de Ia transformacién entre los objetos con el trabajo (en términos de la fisica cldsica) que se
realizara para transformar a los objetos. Con ello se definird la semejanza entre los objetos,
a cual nos da una medida de qué tan semejantes son dos objetos; se aplicara el algoritmo
hingaro a algunos objetos muestra y se dari a conocer el trabajo realizado en las
transformaciones asi como |2 semejanza entre los objetos.

Para poder encontrar la semejanza entre dos o mds objetos en 3-D, debemos antes
que nada, hacerlos invariantes (desde el punto de vista dado por el capitulo I) bajo
trasiacion, rotacion y escala.

Existen varios trabajos como los de Bracewell, Brigham y Wechsler [18], [19] y
[20], respectivamente, en los que utilizan la transformada de Fourier para producir
invarianza en rotacion y escala. Sin embargo, como nos hemos basado en el trabajo de Hu

usaremos tos momentos obtenidos en el capitulo I.

3.1 TRABAJO REQUERIDO PARA TRANSFORMAR A LOS
OBJETOS.

De la fisica cldsica el trabajo dW se define como

dW = Fds

4
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donde £ es la fuerza aplicada a un objeto o particula que tiene un desplazamiento diferencial
ds. En este trabajo, puesto que se moverin voxels (los cuales se pueden considerar como
particulas) para hacer las transformaciones entre los objetos, estos tendran que recorrer una
distancia debido 2 una fuerza aplicada sobre ellos, gue por simplicidad consideraremos la
constante e igual a uno, para que, de esta manera, el trabajo realizado sea funcion de la
distancia euclidiana al mover un voxel de la posicion X(x1,%2,%:) a la posicién Y(vi,¥zys).
Asl, se puede construir un métrica para transformar un objeto A en un objeto B (W(A —
By [2]:

W(A—B)=W(B — A),

WA --+B)20,

WA-+B)=0 < A=B,y

WA O =WAB)+WB Q).

Para encontrar el trabajo al transformar dos objetos A y B, se procede realizar los
siguientes pasos:
1.- Se superponen los dos objetos A y B, esto es, una vez que los objetos son invariantes en
rotacion, translacion, escala, v en ejes mayores, se procede a superponerlos, haciendo que
coincidan sus ejes mayores y el centro de masas. Al llevar a cabo la superposicion, existen
voxels que son comunes a los dos objetos, entonces estos voxels se quedaran en su posicion
original, no se moverdn. Formalmente, debemos considerar a los conjuntos L{r,ck) e
fu(r.c.k) que representan la imagen binaria 3-D de los cuerpos A y B respectivamente. En
dichos conjuntos r se refiere a los renglones de la matriz, dada en forma binaria, que
representa tridimensionalmente a los objetos, ¢ representa a las columnas y k a las capas. De
esta manera, la superposicién de los objetos, se define formalmente como la imagen binaria
dada por el conjunto

Is(cr.k) = Lr,c.k) ~ Ifr,e k)

2.- Enseguida se mueven los voxels del objeto A que no ocupan la posicién respectiva en el

objeto B, los voxels que se muevan se llaman voxels positives ¥ la posicién hacia las que se

46




moveran se llaman voxels negativos. En términos de la imagen binaria 3-D se mueve el
conjunto voxels dado por
Ier k) = Ldr,c.k)\ Ip(r,c,k)
Asi Ip(c,r.k) representa a los voxels positivos.
Los voxels negativos estin dados por
I k) = Ie(r,e k) \ Li(r,c.k)

3.- Se aplica el algoritmo hingaro para mover los voxels de manera que el trabajo realizado
en elfo sea el minimo.

Cabe hacer notar que si n es el nimero de voxels que contiene un objeto, existen n!
formas diferentes de moverlos de 7» a Iv. El método usado en éste trabajo, considera una
grifica G bipartita con biparticion (fz,fv) donde Jp = {iz1,ip2,...rfpa} € Iy = {itsinz,..osira} -

Como parte importante de este trabajo, se hace uso del algoritmo hingaro. Con éf el
trabajo requerido para mover los voxels positivos es el minimo. De la grifica G se obtiene
un maiching M, el cual se va modificando, como ya se explicé en el capitulo 1I, hasta

encontrar [a solucidén 6ptima que minimice el trabajo para mover los voxels Positivos.

3.2 MEDIDA DE SEMEJANZA

Si los objetos son similares o semejanies, es claro que practicamente no se moveran
voxels en la transformacion de los objetos, por lo tanto el trabajo tota! realizado en la
transformacién serd pequefio. Por otro lado, entre mas diferentes sean los objetos, se
consurnird mayor cantidad de trabajo y entonces podemos decir que los objetos seran menos
semejantes o bien serdn mas desemejantes.

Obviamente al mover los voxels de un objeto a otro ellos recorrerdn una distancia 4,
de modo que el i-ésimo voxel recorrerd una distancia d(4; ,B; ) al moverse del objeto A al

objeto B. La suma total de todas las distancias recotridas por los voxels a mover (voxels
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positivos) nos dard la medida de semejanza: entre mayor sea la distancia total recorrida por

los voxels entonces el valor de D dado por la relacidn (Medida de Semejanza):

D =% d(d,.B)
i

quiere decir que los objetos serdn mas desemefanres, y si D es pequefio los objetos seran
mas parecidos o semejantes.

Ahora, puesto que el trabajo lo hemos definido de manera que la fuerza la hemos
hecho igual a uno, entonces el trabajo total al transformar los objetos coincidird

numéricamente con la desemejanza de los objetos.

3.3  APLICACION DEL ALGORITMO HUNGARO EN LA
TRANSFORMACION DE OBJETOS

Una vez que se han encontrado los invariantes en rotacion, transtacién, volumen,
centro de masa v en los ejes mayores, procederemos a transformar a los objetos,
La figuras 3.1, 3.2 y 3.3 muestran la transformacion de diferentes objetos A en

bietos B.
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Fig. 3.1. Primera v segunda Transformaciones.
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Fig. 3.2. Tercera y cuarta Transformaciones.
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Fig. 3.3. Quinta Transformacién



34 TRABAJO REALIZADO AL TRANSFORMAR LOS OBJETOS Y
MEDIDA DE SEMEJANZA ENTRE OBJETOS

Las siguientes tablas nos dan los resultados de haber realizado las transformaciones

entre {os objetos, en cada uno de los diferentes casos:

Transformacién Voxels comunes | Voxels a mover
! 6 3
2 49 11
3 52 20
4 8 20
5 44 20

Tabla 3.1. Nimero de voxels comunes a ambos objetos y voxels positivos a mover en cada

transformacién,
Transformacion Medida de semejanza Medida de semejanza
segun Bribiesca segun el método hingaro
1 5.58 5.06
2 2271 2233
3 41.72 36.61
4 59.95 55.93
5 33.12 30.07

Tabla 3.2. Comparacion en la medida de semejanza segin el método aplicado para

transformar a los objetos.




¢ CAPITULO IV
REPRESENTACION Y FORMACION DE LOS OBJETOS.

En éste capitulo se explica como se obtienen y se definen las imagenes asi como

algunas técnicas para la representacion de los objetos.

4.1 FORMACION DE LA IMAGEN

Para formar.una imagen digital es necesario un sensor que registre la radiacién
reflejada por el objeto fisico en cuestion. Con la informacién registrada es posible construir

modelos matematicos de imdgenes. Dichos modelos tienen diferentes componentes:

1.- Una funcidn que representa una abstraccién de la imagen.

2.- Un modelo geométrico que describe como las tres dimensiones del objeto se proyectan
en dos dimensiones.

3.- Un medelo radiométrico que muestra como afecta la medida de la radiacidn al sensor
debido a la geometria de la imagen, a las fuentes de luz v a las propiedades de reflectancia.
4.- Un modelo de frecuencia espacial que describe como las variaciones espaciales de la
imagen pueden caracterizarse en un dominio de transformacion,

5.- Un modelo de color que describa las diferentes medidas espectrales y su relacion con los
colores de la imagen.

6.- Un modelo digitalizado que describe el proceso de obtener muestras simples

discretizadas,
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4.2 DEFINICION DE LAS IMAGENES .

El primer paso para el reconocimiento de patrones en tres dimensiones es definir una
imagen {1]. Las imigenes pueden obtenerse a partir de varias técnicas. Por ejemplo, casi
todos los sistemas que utilizan la cdmara de television convierten Ia intensidad de Ia Iz
refiejada en uma sefal electronica que posteriormente es digitalizada. Otros sistemas usan,
para tal efecto, otros tipos de radiaciones, como rayos x, luz laser, ultrasonido o calor.

El sistema de vision para detectar Ia imagen puede ser totalmente pasivo. Tal es el
¢aso, por ejemplo, de tomar como entrada una imagen digitalizada debido a un sensor de
microondas o radiacion infrarroja, de un escudrifiador satelital o una prueba planetarta. Por
otro fado puede tratarse de una imagen activa; el sistema automatico de imagenes activas
puede controlar la resolucién y la direccién de sensores o regular y direccionar sus propias
fuentes de luz. Estas mismas fuentes de luz pueden tener propiedades especiales para
obtener un reconocimiento de la estructura del mundo tridimensional; un ejemplo de ello es
el iluminar una escena donde se encuentran los objetos opacos a analizar. El rango de los
datos de la escena puede obtenerse por triangulacién. Un simple dispositivo de hardware
puede transmitir informacidn sobre la reflectividad multiespectral.

Una imagen generalizada es un conjunto de entidades relacionadas de la escena.
Este conjunto puede incluir fos resuitados de extraer imdgenes intrinsecas, donde por
imagen intrinseca queremos decir el arreglo de representaciones de cantidades y cualidades
fisicas importantes. Entre las cantidades estan la orientacion de la superficie, la inclusion de
contornos, ta velocidad del objeto, etc. El color del objeto es una cualidad fisica. Las
cualidades fisicas son muy importantes y muy uriles pues pueden dar mejor idea de los
objetos fisicos que los valores de las cantidades, Ias cuales dan a conocer los valores fisicos
para reconocer al objeto s6lo indirectamnente. E tener una imagen intrinseca es una buena
forma de entender una escena y representa calculos computacionales de interés.

La informacion necesaria para calcular u obtener una imagen intrinseca esta en los
datos de entrada de la imagen (que es la informacién obtenida de los sensores de luz, por

¢jemplo y de otras técnicas a la vez), para después ser procesada.
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4.3 REPRESENTACION DE LOS OBJETOS

Existen tres clases generales para representar a los sélidos rigidos [1]:
1.- Por superficie
2.- Usando cilindros generalizados

3.- Por volumen (en general geomnetria constructiva de solidos)

Aunque la representacion sernintica de un solido es intuitivamente clara, algunas
veces es matemiaticamente dificil, y cada una de las representaciones tiene propicdades
computacionales diferentes.

Una representacion de superficie puede describir como se ve un objeto; una versién
de volumen expresa al solido como una combinacién de subpartes de otros sélidos, y puede
no contener informacién explicita acerca de la superficie. Sin embargo ésta representacidn
puede ser mejor para asignacién, siempre y cuando pueda ser estructurada para reflejar

partes funcionales.

4.3.1 Representaciones de Superficie:

La superficie envolvente de una figura tridimensional debe especificar al objeto sin
ambigiiedad. Debido a que las superficies son la parte observable del objeto, estas
representaciones son importantes para el reconocimiento de imdgenes por medio de Ila
computadora.

En general, una superficie se hace de caras, las cuales a su vez se representan
mediante superficies matemdticas y mediante la informacion acerca de sus propias
superficies envolventes, como sucede en el presente trabajo, en el cual se emplearan
secciones cibicas. Bribiesca [2] encontré una manera de eliminar las caras de contacto de
los voxels vecinos por medio de! concepto de superficies de contacto, para sdlidos
compuestos por poliedros. Aungue existen otros tipos de representaciones tales como el uso
de esferas o superficies arménicas esféricas, asi como el uso de cilindros, hexdgonos,

dodecaedros, etc. en el presente trabajo se utilizarin cubos (hexaedros), por ser los




poliedros mas sencillos y menos dificiles de implementar para su visualizacién en la
computadora,

El dibujo de lineas ha sido hasta la fecha otro importante mecanismo para representar
las superficies envolventes de los objetos, utilizandose muchas veces como el principal
medio de comunicacion entre las personas para poder entender algunos de los aspectos
cuantitativos de figuras tridimensionales.

El uso de las lineas fue un buen intento inicial en lo concemiente a vision por
computadora, por las siguientes razones:

t.- Estin relacionadas fuertemente con caracteristicas superficiales de objetos poliédricos.
2.- Pueden representarse de manera exacta, es decir, el ruido que puede haber afectado 2 la
figura es posible eliminarto por completo.

Incluso esta técnica de las lineas sirvid para construir un robot [6].

Sin embargo el uso de las lineas es frecuentemente ambiguo [1] y puede requerir de
conocimientos incluso fisicos para poder interpretarlas. Es decir, el uso de las lineas no es
suficiente para hacer representaciones tridimensionales si se quieren reconocer objetos

irregulares, como [os que pretendemos en este trabajo.

4.3.2 Representaciones Voluméiricas:

El primer auter en desarrollar un programa con representacién en 3-D fue Roberts
[4], en 1963. En el sistema que ¢! desarrolld, se aceptaron irndgenes digitalizadas de figuras
poliédricas, y se utilizo la técnica del dibujo de las lineas. Este trabajo dio como
consecuencia el desarrollo de imAgenes geométricas, la representacién de objetos,
asignacidn, la graficacion por computadora, etc.

Posteriormente aparecieron varios autores que desarrollaron programas con

resultados similares a los de Roberts {7],(8],[9].
Casi todos los objetos del mundo son sélidos, aunque solamente sus superficies sean

visibles. Para representar a los objetos es frecuente usar solidos mas primitivos, los cuales

pueden tener propiedades faciles de manejar para asi comprender al cuerpo o sélido “real”.
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Asi, para poder reconocer la forma del objeto se utilizara un arreglo de celdas o
voxels que se supondran rellenos de material. De esta manera, los volimenes se representan
como arreglos que pueden requerir de mayor capacidad si la resolucion es alta, puesto que
los requerimientos espaciales incrementan al cubo de resolucién lineal.

Los arreglos espaciales son cormunes. Es usual convertir una representacion exacta
en una representacion espacial aproximada, ya que se pueden producir con relativa facilidad
secciones de cuerpos geométricos. Aunque el arreglo espacial de los vovels puede
codificarse de tamafios diferentes, en este trabajo se hard codificando todos los voxels del
mismo tamaiio (invariancia en escala).

Con Ia disminucién en ¢l costo de la memoria, €l arreglo espacial explicito podria ser
mas comun. El mejoramiento del hardwere para computacién paralela [3] podria ser una
ventaja y apoyar el desarrollo de algoritmos paralelos para calcular propiedades de sélidos
bajo estas representaciones. Por ejemplo, las propiedades de masa podrian calcularse a partir
de los componentes del cuerpo v luego sumarse. Objetos inhomogéneos o irregulares, como

la anatomia humana o como una roca deforme, pueden representarse facilmente con voxefs.




s CAPITULO V
VOXELIZACION DE LA CUENCA DE MEXICO

A partir de la obtencidn de las elevaciones del terreno de la Cuenca de México, en
este capitulo se crea una masriz binaria de ceros y unos y se voxeliza la Cuenca con el objeto
de estraer algunos cerros y medir su semejanza. Se discute porque no fue posible utilizar el
algoriuno hingaro implementado en el capitulo II.

Para el reconocimiento de los objetos de la Cuenca de México, tales como rocas,
cerTos, montafias o volcanes, en el presente trabajo se utilizardn las elevaciones de toda la
Cuenca, las cuales fucron proporcionadas por el INEGI [3]. En [5] se presenta un método
para obtener ¥ manipular informacion topografica al desarrollar un software que permite
transformar los datos del ENEGI a un formato estindar llamado DXF (Data eXchange File)
el cual es compatible con paquetes graficos como el AUTOCAD. Dicho paquete ha sido
utilizado en el presente trabajo para visualizar el mapeo en cubos que se hace de la Cuenca
de Mcxico v de cualquier objeto que se mencione aqui para su estudio.

Este paguete se utiliza a lo largo de éste capitulo por ser de uso comun, de bajo
costo v con pocas exigencias en el hardware.

Una forma de obtener la informacidn de la superficie de un terreno es utilizando
curvas de nivel, indicando su altura sobre el nivel del mar.

Otra técnica, la cual se utiliza aqui, es utilizando una representaciéon dada por el
Modelo Digital de Terrenro (MDT). Este modelo consiste de una red hecha de cuadriculas,
en la que cada cruce de las lineas representa la altura al nivel del mar. De esta manera, toda
la informacion estd digitalizada y presentada en vn grado de longitud por un grado de
tatitud, que, a la altura de la Cuenca de México, un segundo de arco es de aproximadamente
29.1 metros, lo que hace que toda la Cuenca cubra aproximadamente 11,000km>.

Para obtener el modelo tridimensional se puede utilizar un par de fotografias
estereoscopicas, o sea, dos fotografias del mismo objeto observado desde dos lugares

diferentes en el espacio.
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5.1. ALGUNAS CARACTERISTICAS Y VENTAJAS DEL AUTOCAD

- Despliegue en pantalla con diferentes resoluciones.

- Diferentes vistas del MDT v seleccion de ventanas.

- Acercamiento ¥ alejamiento de dreas.

- Pueden obtenerse diferentes perspectivas del objeto desde cualquier direccion, ya sea desde
afuera o desde dentro de él.

- Diferentes graduaciones de lente de cdmara en la perspectiva.

- Se pueden ocultar superficies o lineas intemas, tales como aristas.

- Generacion de diapositivas para presentaciones o animacion

- Diferentes tipos de letras o fuentes.

- Flexibilidad en la edicién para la incorporacion de otros elementos grificos al dibujo.
- Facilidades de programacion en AutoLISP.

- Incorporacién de otros archivos graficos al MDT.

- Susceptible de poderse leer coordenadas, distancias angulos y dreas dentro del dibujo.

- Salidas por impresoras, pantallas y graficadores.

52  GENERACION DEL ARCHIVO DXF

Se escoge un objeto (un cerro, por ejemplo) representado en el MDT. El formato
DXF es un formato estandar de transferencia de informacion, una vez obtenido este formato
se utiliza el paquete AUTOCAD para desplegar la informacion grafica,

Asi, ¢l elemento u objeto es apropiado para la representacion del MDT, pues
almacena una matriz de hasta 256x256 elementos, o sea, queda un elemento superficial
compuesto por planos. Para algunas aplicaciones este elemento, que en realidad es una
superficie, puede transformarse en planos independientes definidos por elementos

independientes.
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Para incorporar el MDT al archivo DXF se utiliza el lenguaje “C”, lo que produce un
archivo DXF vacio sin informacion geografica. Después se proceds a grabar el elemento
grifico 3D con formato ya definido para ese elemento en el archivo DXF.

La parte de informacion del MDT leida y transformada corresponde a la ventana de
informacién que ha sido seleccionada por el usuario. Esta ventana se lee en un mapa
topogrifico a escala de 1:250,000 o 1:50,000, indicando 18 (XmiViin} ¥ (X Vma) €N
toordenadas llamadas UTM, que no son mas que coordenadas cartesianas. Existe una
variable que permite seleccionar uniformemente los incrementos emtre puntos en .x y¥a
multiplos del equivalente a 3 segundos.

Una vez que se ha incorporado el MDT al archivo DXF, el AUTOCAD lo invoca
con la instruccién DXFIN para [uego formar un dibujo DWG.

5.3 CREACION DE UNA MATRIZ BINARIA

Una vez conseguidas las alturas de la Cuenca (todas dadas en metros y concentradas
en un archivo MDT) se procedio a construir un programa (en C) que voxeliza el Valle de
Mexico. Para ello
a) Se caleuld un valor maximo y un valor minimo que corresponden a la maxima y minima
elevacion de la Cuenca de México respectivamente, al abrir el archivo MDE y leer todas las
alturas,

h) Se construy6 una matriz binaria, con un programa que tenia como

entrada: un archivo que contiene las alturas de la Cuenca de México dadas en metros (el
archivo MDT).

salida; una matriz binaria, en la que los 1's representan la parte sélida de la Cuenca y los 0's

la parte de la superficie hasta el valor maximo, con lo cual se generé un archivo 3DI.
Este 1ltimo archivo serd de gran utilidad para el presente trabajo, pues con éste se

harin las transformaciones del objeto que deseemos.
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La idea es manejar archivos de 0's v 1’s para cada uno de los objetos, pues esto nos
permitird leerlos cuando queramos y de esta manera tener la representacién del objeto y

aplicarle transformaciones de rotacidn, traslacion, etc.
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Fig. 5.1 Representacién de una capa o corte transversal de la Cuenca de México en archivo

a) MDE. b) 3DI.

¢} Con un programa se llevé a cabo la voxelizacion final:
entrada: el archivo que contiene la matriz binaria (el archivo 3DI).

salida: e! archivo (cuya extensién es .DXF) que puede visualizarse en AUTOCAD.

Posteriormente veremos que los archivos DXF pueden representar un mismo objeto
pero con transformaciones aplicadas a él.

La Fig. 5.2 ilustra, en sintesis, lo que se pretende realizar con los diferentes
programas que realicemos en C, al aplicarlos sobre estos archivos que ya hemos

mencionado.
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La Fig. 5.3 muestra un despliegue de la Cuenca de México extraido del archivo
MDT. La Fig. 5.4 muestra la misma vista de Valle pero ya voxelizado. Y la Fig. 5.5 muestra
una parte de la Cuenca al extraer un cuerpo de él, primero tomando los datos del archivo

MDT y después voxelizando como va se explicd y como se ha ilustrado en la Fig. 5.2.
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AUTOCAD AUTOCAD
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Fig. 5.2. Esquema que muestra las diferentes etapas para llegar a la imagen de un objeto

voxelizado, comenzando por los datos contenidos en un archivo MDE.




Fig. 3.3, Vista de la Cuenca de México al usar el archivo MDT.
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Fig. 3.5. Vistas de cuerpos extraidos de la Cuenca de México. a} Tomados del archivo
MDT. b) Ya voxelizados.
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5.4 DISCUSION

Un estudio de la forma de como trabaja el algoritmo implementado, permite
responder a Ia pregunta de por qué no se pudo aplicar el método a transformaciones en las
que el numero de voxels a mover excede a 20, como fue el caso de los cerros de la Cuenca

de Mexico. Se ha liegado a los siguientes resultados y razones:

* El método planteado e implementado para el reconocimiento de objetos es consistente
con la teoria y los métodos propuestos por la literatura, tal como puede verse en [ (4] y
(41].

» No se tiene ningiin problema con los invariantes de translacién, rotacién y volumen, pues
1a aplicacién de estos puede hacerse con un nimero relativamente grande de voxels (mis
de 3000),

El problema aparece cuando se aplica el algoritmo hingaro. En una parte del algoritmo,

Gould [41] propone marcar los renglones v colummas necesarios para cubrir todos los ceros,

tal como se explico en el capitulo II, al aplicar la funcion visit_ceros(). Sin embargo, aunque

el ejemplo que da en su libro y en muchos otros ejemnplos encontrados al aplicar su método
directamente, da buenos resultados y se logra hacer una transformacion sin problemas,
cuando se tratan matrices de mds de 20 X 20, que representen el niimero de voxels a mover,
se encuentran ejemplos en los que el algoritmo hingaro implementado ya no funciona., Ello
sucede cuando, en el transcurso de la bisqueda de los ceros independientes, se llega a una

etapa de la matriz como la presentada en la siguiente figura:
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"n a n 0 o n O
0 . n n 0 n O
n ¢ a 0 n 0 n
n 0 non 0 0 O
0 n n 0 0 n
n 0 0 n n 0 n
n n 0 n 0 o

Donde n es cualquier nimero.
A través del método empleado aqui para encontrar los ceros independientes, usando
fas ideas de Gould [41], los renglones y columnas a marcar quedan como se tnuestra a

continuacion;

o 0 0 n 0 n
e -

Vemos que, aunque realmente si se cubren todos los ceros, también se cubren todos
los renglones. Sin embargo, al hacerlo personalmente usando un cierto criterio, uno cubriria

los ceros de 1a siguiente manera;
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Esta ultima forma de marcar los renglones y columnas para cubrir todos ceros, a
diferencia de la forma anterior, permite seguir haciendo ceros que nos lleve a encontrar un
matching dptimo.

Al continuar con el algoritmo, ya se vio en el capitulo II que el drbol hingaro,
necesario para encontrar los ceros independientes, es simulado perfectamente por la

implementacion realizada en lenguaje C.
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» CONCLUSIONES

Durante éste trabajo se lograron los siguientes puntos:

e Se vio que son suficientes y adecuados sélo 4 invariantes en la aplicacién a objetos
tridimensionales a diferencia de los siete que deduce Hu[11]. Con ello se tiene la primera
etapa en el reconocimiento de figura.

o Enseguida se implementd el algoritmo hingaro. lo que nos permitic hacer la
transformacion entre los objetos.

+ Se aplico el algoritmo ingaro a algunos ejemplos (los cuales aparecen las figuras 3.1,3.2
¥y 3.3) que fueron disefiados para dar una apariencia de “objetos irregulares”.

» Se vovelizé la Cuenca de México intentandose aplicar el algoritmo hingaro
implementado.

Recordemos, del capitulo 1, que una Base Invariante contiene a los invariantes mas
una transformacion admisible que mapee un objeto a otro. Estas dos herramientas nos
permiten decir gué tan scinejantes en forma son dos objetos. De esta manera tenemos

completada la teoria:

Con woria de INVARIANTES y con ALGORITMO HUNGARO podemos encontrar  SEMEJANZA
ENTRE OBJETOS.

o Se ha resuelto un problema que Bribiesca plantea en [2] para optimizar una medida de
similitud o semnejanza de figuras tridimensionales. En realidad tal reconocimiento se hizo
para objetos pequefios, como los planteados en el capitulo IV,

e En el capitulo 1V, se muestra que el trabajo realizado en la transformacién de los objetos
a través del método empleado en este trabajo, siempre es menor que el utilizado por
Bribiesca en [2).

« Hasta abora, el algoritmo implementado puede resolver en forma dptima casos de
reconocimiento en donde se deba mover hasta 20 voxels. A través de nuestra

implementacién no se encontrd una transformacion en la que se moviesen mas de 20
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voxels debido a 1a discusion dada en el capitulo V. Con ello se concluye que el método
planteado por Gould [41] no es consistente, y que el problema de elaborar un algoritmo
que resuelva encontrar un matching dptimo para encoatrar el trabajo minimo sigue
abierto.

Un trabajo posterior debe atacar el problema de marcar correctamente los ceros de la
matriz. Tal trabajo debe encontrar un algoritmo que “sepa decidir” como marcar todos
los ceros sin llegar a marcar todos los renglones. O bien seguir con otra linea de
nvestigacién (ver Freeman [38]) basindose en los llamados octrices; es decir, mapear
nuestros objetos con sélo ocho voxels y transformarlos para medir la semejanza. Si ésta
es grande (es decir, si el trabajo en transformarlos es pequefio), Levar los objetos a una
resolucion mayor de 64 voxels, y hacer los mismo para ver si la semejanza sigue siendo
grande, etc. (la resolucion ira como &', donde t es el namero de veces que se¢ hace la
resolucion), con lo que se obtendri un valor que tienda a cierto trabajo realizado y decir
qué tan semejantes son los objetos. De lo contrario, si desde el principio se muestra que
la semejanza es muy pequefia, tal vez no se tenga que Hevar a cabo mayor resolucion,

pues desde ese momento se podria decir que los objetos son “muy diferentes”,
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 APENDICE

Se presentan a continuacién, algunas expresiones usadas en las tesis que aparecen en

letra cursiva y subrayadas.

Figura;

Una figura F o una subimagen F en una imagen continua / o digital es cualquier
funcién £ cuyo dominio es algin subconjunto A de un conjunto de coordenadas espaciales,
cuyo rango es el conjunto G de intensidades de imagen, y que esta definida por Fire) =

{(r.cjpara alguna (r.c) e 4

Flujo:

Un fligjo en una red R es un mapeo del conjunto de aristas E a los nimeros reales tal
que:
1. (Limitacion en la Capacidad) fre) < cfe) paratodae ¢ £

2. {Conservacién de flujo) para cada vértice v diferente de s ytenR,

ZHe - X fle)=0.

canivy emoaivy

Aqui, in(v) y ou(v} denotan el conjunto de aristas que entran o salen del vértice v,
respectivamente.

Imagen:
Es una represenmtacion espacial de un objeto, de una escena bidimensional o

tridimensional, o de otra imagen. En términos de la optica [17], esta imagen puede ser real
o virtual. Matemdticamente puede verse como una funcién continua / de dos variables

definida en una regién en el plano, usuahmente rectangular. El valor de la imagen obtenida




por las coordenadas espaciales (7,¢/ se denota por I{r.c). Paralos sensores  dpticos o
fotograficos, Ifr.c) es proporcional a la epergia radiante recibida en la banda

electromagnética en la que el sensor es sensible.

" Invariancig en centrg de masa:

Considerando que la posicién de cada voxe estd dada con las coordenadas (renglon,
columma, capa) o (r,c.k), el centro de masa de un objeto se calculard a través de las

siguientes relaciones [22];

1
r=—-3%r, c= e, k=—3k
#¥ #V #V

Invariancia en rotacion:

La rotacion de un objeto, que supondremos sélido y rigido, es una transforrnacion en
R, en la que un voxe! cualquiera se mueve en un circulo cuyo centro estd sobre una linea
recta, llamada eje de rotacién [23]. Para hacer la rotacion de los objetos, existen muchos
métodos, uno de ellos es usar una representacion por medio de cuaternios, lo que simplifica
problemas de orientacion absoluta. Tal método se puede encontrar en [2), {24], [25], [26],

[27]. [28].

Invarigncia en transiacion:

La translacién de un objeto implica una transformacién linezl en R*. Para ello se
mueven t0dos los voxels del objeto a transformar, en la misma direccion y con la misma
distancia [21), esto es, si los voxels positivos vy.v, ... v, se mueven hacia las posiciones de
los voxels negativos u,ug, ... U, respectivamente, entonces las distancias v v, ¥y WUz son
iguales, lo mismo que v;v; y uaus, etc., de manera que se cumplen ias siguientes igualdades:

Vivy =Wz, Vavs = Wolls, ... Vo g Ve = Ug iy

=~
L)




Objeto:
Se consideran como sélidos de densidad constante y es representado por un arreglo

tridimensional de unos y ceros.

Red:
Una red R es una quintupla R = (V. E, s. ¢. ¢) donde (V. E) es una grafica dirigida

con vértices distinguidos s y ¢ llamados fiente y origen, respectivamente. A cada arista e de

R se le asigna un nimero real no negativo c(e), lamado la capacidad de la arista.

Region:
Una region R de una imagen es un subconjunto de celdas de resolucién en el dominio

espacial de la imagen.

Foxel:

Es un ¢lemento pequefio de volurnen, el cual se representa con un par ordenado
formado de las siguientes partes: la primera es una triada (renglén, columna, capa) que
permite representar un volumen rectangular del tipo de un paralelepipedo, y la segunda es el

vector de propiedades de dicho volumen.
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Primera Implementacion del Algoritmo Hingarg

Este programa (en lenguaje C v basado en Gould [41]) encuentra
¢l pese minime de una matriz v el rabajo realizado al ransformar
dos objetos. Se consruye un algoritmo para encontrar los ceros
independientes de una matriz .

L)
i

#include<stdio.h>

#define TAM 11 // Tamario de la matriz

int mat_orig{ TAMJ[TAM]; /7 Mairiz original
int mat{TAMJ[TAM]); &/ Matriz modificada
void main()

)

3

void minimiza(int matrizl TAM][TAMY);
void visil_ceros(int matriz[ TAM)[TAM]);
void ext_cers(int matrizZ{ TAMI[TAMY]); /7 Se extraen los ceros independientes
int inspecciona(int mairiz[ TAM[TAM],int mataux[ TAM][TAM]};
int insp;
int item, if;
int var;
for(i = 0; i < TAM; i++)
for(j = 0; j < TAM; j++)
{
mat_orig{ij[j} = 0;
mafi][j]=10;
vt for

for(i = 0; i < TAM; {++)
for(i = 0; j < TAM; j++)
[}

\

printf("Dame renglin %d, columna %d ".i j);

scanf("%%d" &item);

mat_origfi}{j] = item; / Primero guarda los valores en la matriz original

mat[i](j] = item; / Al mismo tiempo Jos guarda en la matriz que sera modi-
/ ficada

il for

printf{“"La matriz que me diste es’\n");
for(i = 0; i € TAM; i++)

{

for(j = 0; j < TAM; j++)

printf(" %d "mat_origfi}{iN);
printf{Ma");

y ¢t for

minimiza{mat); #encuentra el valor minimo en renglon y columna, y resta

printf{"La matriz minimizada es:\n");




for(i = 0; 1 < TAM; i++)

{

for(j=0; j < TAM; j+)

printf(" %d “mafi]i]);

printf(*'n™);

} i for

insp=0;

while(insp == 0){
#/ Ahora inspecciona si los ceros que quedaron son independientes:
insp = inspecciona(mat,mat_orig);

printf{"\nEl valor de inspecciona() es: %d" insp);

ifinsp == ) { // 5i no hay ceros independientes,antonces
visit_cerns(mat); 4 visita cada cero y produce mas ceros
exi_cers(mat); // anula ceros para que queden solo ceros independientes
i
ittinsp == 1)
scanf{"%d" &var):
v while
brmain
I','

vuid minimizalint matf TAM)[TAM])

i
i i k=0,
int min;

#/ Busca el menor de cada renglon v 1o resta

for(i = 0; i < TAM; i++) !
min = matfi][k]:
forfk = 0; k < TAM; k++) {
if{maifil[k] < min)
min = marfi][k];
H
for(j =, j < TAM; j+4)
matfil{j] = mat[il[j] - min;
k=0

y /e for
# busca el menor de cada columna v lo resta

for(j = (7 j < TAM; j++) {
min = mat[k]{j]};
for(k = 0; k < TAM; k++) {
ifmat[k][j] < min)
min = mat[k][j];
'
for(i =0, i <« TAM; i++)
matfij[i] = matfijfj] - min;
k=1
| # for
! 7/ minimiza
!t
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La funcion visit_ceros()

- visita cada cero de la matriz.

- recorre el renglon y la columna de cada cero.

- "Marca” las columnas y renglones necesarias para cubrir a todos los
Ceros.

L1
i

void visit_ceros{int mat[TAM][TAM])

{

int renglon[TAMJ[TAM], columna[TAM){TAM];
int ind_J[TAM], ind_j[TAM];

intijreck;

# "Relleno los arreglos, rengidn y columna, de -1's
for(i = 0; i < TAM; i++)
for(j = 0; ] < TAM; j++)
renglonfi]li] = -1;

for(i = 0; i < TAM, i++)
for{j = 0; j < TAM, j++)
colommal[i){jj= -1;

int recarre_ren{int matf TAM][TAM],int var); // funcién que da &t numero de

/i ceros en el renglon
int recarre_col(int mati{ TAM][TAM],int var); # funcién que da el numero de

# ceros en la columna
int busca_en_col(int mat[ TAM){TAM], int array[ TAM]); #/ Busca si 10s elemen-

7/ tos de 1a cotumna estan "marcados”

void sum_max_min(iot tenglon[ TAM][TAMLint columna{ TAM][TAM],int mat{ TAMJ{TAM:;
int busca_en_ren(int mat{ TAM][TAM]);
for(i = 0; i < TAM; i++)
for(j = 0;j < TAM; j++)

{
iflmat{i][j] = 0}
{

i if (busca_en_col(mai{i]fj]) = 0 && busca_en_ren(mat[i](j]) = %)
T = recorre_ren(mat,i);
printf{"\nEl nfmero de ceros en el renglon Y%d es: %d".i,r);
& printf{™aEl valor de j es: %d™jk
¢ = recorre_col(mat j);
printf{"nEl afmero de ceros en la columna %d es: %d"jc);
7! 8i bay m s ceros en el rengion que en la columna, "marca® un renglén me-
ilti.ndolo a un arregto:
ifr>c&&e>1)
[
for(k = 0; k < TAM; k++)
renglon[ilfk] = mat[i](k]; /7 "Marca” todo el renglén i
/ lleva en la cuenta el nEmero de renglones marcados
printf{" Ei rengldn %d marcado es ",i);
fork = 0, k < TAM; k++)
printf(" %d "renglonfi}{k]);
} it
// 8i hay m s ceros en la colurmna que én el renglén, "marca” una columna me-
/!1i,ndala a un arreglo:
if{fr<c)&&(c> 1)




7
L
for(k = 0; k < TAM; k++)
if (columnafjl{k] 1= mai[k){j]) // Si no hab;a sido marcada,
columnaflj)(k]) = mat{k][j]; / "Marca" toda la columna j.
printf{™ La columna %d marcada es *j);
for(k = 0; k < TAM; k++)
printf{* %d " columnali]k]:
yAsf

if {r == ¢} // i existe ¢} mismo nfmero de ceros en renglén y colurmna
{
for(k = 0; k < TAM; k+4+)
if (renglon[i][k] *= mat[i}[k]) # Si no hab;a sido marcado,
renglonfi][k] = mat[i][k}, # "marca” todo el renglton i
printf{” el renglén %d marcado es " i);
for(k = 0; k < TAM; k++)
prinuf(™ %od * renglonfi]{k]);

¥

V7 ifimadi ) = 0)
i M for ()
sum_max_min{renglon,columng mat);
b e visit_eeros()

i
o

void sum_max_minint renglon[ TAMI[TAM]int columna[ TAM][TAM ].int mat[ TAM][TAM])

1
L

int i,j,nin;
it be,br;
int busca_en_ren(int mat] TAM][TAMLint n,int m,int ren[ TAM][TAM});
it busca_en_colfint mat[TAMITAM]) int nint m,int col[TAM][TAM});
min = matfM[0];

for{i = ;1 < TAM; i+4)

for(j = 0; j < TAM; j++)
ist{busca_en_col(mar,ij.columna) == 0) && (busca_en_ren(mat,i j,renglon) == 03)

if(matfi}{j] < min)
min = matfij{j);

for(i = 0; i < TAM; i+H)
for(j = 0; ] < TAM; j++)!
iff(busca_en_col(mat,ij columna) == 0) && (busca_en_sen(mat,ij renglon) == 0) )
matfi](j] = mat[i}{i] - min; // resta el minimo a los elementos que no se
/ encuentran en ningun renglon “marcado”
4 printf("El m;nimo es: %d"min);
iff{busca_en_col{mat,ij,columna) == 1) && (busca_en_ren(mat,ijrenglon) == 1))
mat[i]fj] = mat[i}{j] + mir; // suma el minimo a los elementos que se
#/ encuentran doblemente "marcados™
]
1

} # sum_max_min

_f,’
int busca_en_col(int mat[TAM][TAM],int i,int j.int columna[TAM][TAM])
'
int k;

prinif("\nL.a columna %d marcada es " j);
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for(k = 0; k < TAM; k++) ferg

v, iy
printf{" %d * ,columnalj][k]D; Sﬂi lf:- ’ ~ 7. !S‘
forfk = 0: k < TAM; k++) g L, :
iffmat(i}{j) = columnafj]fk]) '
retum 1;
return 0

} i/ busca_en_col()

int busca_en_ren(int mat{ TAM][TAM],int i,int j,int renglon{ TAM][TAM]
¥

)

int k:

printf("nEll renglén %d marcado es *.0);
for(k = 0; k < TAM; k++)
printf{” %d " renglonfi]{k]);

for(k = 0; k < TAM; k+-)
ifimat[i}fj] == renglon{i]{k}}
return I;
return (O,

} # busca_en_ren()

#

void ext_cers(int mat{ TAMJ[TAM])

{

int recorre_ren(int matriz[ TAM][TAML,int var);
int recorre_col(ing mamz[TAM][TA\{],mt var);
int ij.p.q;
int ¢.r,cont;
int nurn_cersfTAM){TAM]);
int ind_i[TAMJind_j{TAM):

for(i=0; i < TAM; i++)

for(j = 0; j < TAM; j++)

num_cers{ TAM][TAM] = -1;

/* El siguiente ciclo es para recorrer la matriz (con "suficientes” ceros) y

“etiquetar” cada “cero candidato™ con el nfmero de ceros que tiene cadz can-
didato con la columna-renglén */

i
printf{"nN£mero de ceros en rada columna-renglén:™);
for(i = ;i < TAM; i++)

for(G=0;j < TAM; i+
{

iftmatfi]fj] ==

L

= recome_ren{mat,i);
¢ =recorre, col{matj);
oum_cers{il[jj = r+c-1;
printf{"n%d" oum_cers{ilfj]);
i if {mat(ij) == 0)

} #/ for (j) Etiquetacion completada

cont = 1;

"-déiw"é'tz:@
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while{cont < 2*TAM - 1}
{
for(i= 0; i <« TAM; i++)
for(j = 0; j < TAM, j+4) |
if{ioum_cers[i]{j] == conr)

L
for(q = 0; g < TAM; q++) // recorre renglon del 0 candidato
{

ifi(q = j) && (ma{ij{q] == 0) && (mafi][j) == O)){
printf{”Los valores de q y j son: Y%ed v %d" q,0);
mat(i][q] = -1, # cancela ceros en renglén

Yitfor
for(p = 4; p < TAM; p++)  recorre renglén del 0 ¢candidaio
{p = i) && (mat{p][j) == 0) && (mal[i][j] == Oy
mai[pl{i} = -1; / cancela ceros en columna
1 A7 ifinum_eersli]fj] == cont)
VY for ()
cont++;
/P while(cont < 2*°TAM - 1
printf{"\nla mairiz con -1's es\n");
forti = 011 < TAM; i++){
for(j = 0 j <« TAM: j+4)
prictfiYed *mat[i][i]:
primf(™o™):
1
1
A exi_cers(mar);

i

.im inspecciona(int mati{ TAM][TAM),int mat_ori g[TAM][TAM]}
i

i

int recorre_ren(int mai TAMI{TAM].int var):

int revorre_col(int mat{ TAMJ[TAM],iot var);

int W=0.cont=tk

inl i.1,0,0.9;

Mintind_i[TAM),ind_j[TAM]}

for(i = 0; i < TAM; i++){ ind_i[i]=-1; ind_jfi] = -1;
.;’
for(i = 0: i < TAM; i+4){

for(j = 0:j < TAM; j++)

{

iftmasfi](j] == 0)

{

I = recorre,_ ren{mat,i);

€ = recore_cal{mat j);

if{(r==1) && (c==1)) 4 Si solo hay un cero en Ia columna-rengldn
/{ 52 trata de un ceto independiente:

{

cont++; // contador que lleva e} nfmero de ceros independientes
printf{™nLa posicion [%d,%d] contiene el nfmero %d” 1§ mat[ilj];
printf{™nE] n€merp %d es un cero independiente”,mat_orig{i]fj);

W =W + mat_ongfi]fj]

iffcont == TAM) / Todos los ceros son independientes




printf{™nE! peso m;nimo es: %d\n”, W);
retern 1;

} 4 ificom == TAM)}
Y if(re)
} 47 if{mati j) = 0)
7t for ()
1 i for (i)
return O;
} / inspecciona{)

i

int recorre_ren{int mat{ TAM}YTAM],int jaux)
{

int cont=0%;

far(k = 0 k < TAM: k++)!

if (matfiaux])fk] == ()

cont++;  // Cuenta el nfmero de ceros en el rengldn
3
¥
retum con;

} # recorre_ren();

int recorre_gol{int mat{ TAM][TAM], int jaux)
i
1

int cont=0.k:
for(k = 0; k < TAM; k++){
if {matfk]{jaux] == 0)

cont++; 7/ Cuenta el nEmero de ceros en la columna
h

return cont;

} i recorre_col();
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#* Segunda implementacidn del algoritmo usando el drbol Hiingaro.

Este programa (en lenguaje C y basado en los algoritmos dados en [14]

v en [41]) encuentra el peso minimo de una marriz y el rrabajo realizado

al transformar dos abjetos. Para encomrar los ceros independientes de uuna
matriz se construye ¢l drbol hingaro.

£y
1

#include<sidio.h>

#include<sidlib h>

#inchide<math h>

#define OTAM 25

#define TAM 240 #* Tamafo de la matriz*/

tdefine CAPS 10
#define RENS 10
#define COLS 10

il ma_min{OTAM)IOTAM]; /* Matriz minimizada */

int nat[OTAMI[OTAM]; /* Mairiz modificada *

int colf OTAM];

it mal_A[TAM)TAM]{TAM].mat_B[TAM][TAM]{TAM};*/

FILE *fpa,"fpb.“fpm.‘fpos.*fneg,'fnmt_l,'ﬁml_z,'ﬁnat_,ﬁ.,*fmat_ﬁ; /* archivo que sera la matriz original

int digN. digP;

void maing)

1

:*II'I

void mueve_vox(int h,int tempor{ TAM*TAM).int iint Jint k);
int tama = Q;

imn=ty

iot tempor[ TAM*TAMI;

randomize();
int kn;

int insp,apoc;
int item;
intij.kl;

int var,sat;

char obi_A[13),0bj_B[13};
int digA.digB;

int t],t23,p,9;

double dou;

foat dis;

int disp; -
int h=0;

_,u*:l_f

void minirmniza();

vaid maiching();

int inspecciona();

void visit_ceros();

inl saturated();
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void Imp_mat(};
void print_mai(};

for(i = 0; i < TAM*TAM; i++)
temporfi} = (;
i
for(i = 0; i < TAM; i++)
for(j = 0; j < TAM; j++)
{
mat_minfi]h] = &;
mat[i]{j} = O
Li* for */

printf{(*\nindique e archivo del primer objeto: ™),
scanf("%s".obj_A);
fpa=fopen{obi_A,r");

printf{"nindique el archivo del segundo objeto: *);
scanf{"%s",obj_B);
fob=fopen(obi_B,"r"};

fpos = fopen("pos.1xt™,"w+"); / abrimos los archivos donde estaran */
fneg = fopen("neg.txt","w+"); / los voxels positivos y negativos */

for(k = 0; k < CAPS; k++)
for(i = 0; i < RENS; i++){
for(j = 0: j < COLS; j++)

tscanf{fpb,"%1d", &digB);
Fscanf(fpa, "% 14", &digA);
printf(" digA digB = %:d.%d"digA digB);
if{digA == 0 && digB == 1}{
fprimtf(foeg, "% 1d",1);

fprintf{fpes, %1d",0);

i
ifldigh == | && digB == 0){
fprimtf{fpos."ved™, 1 );
ipriotfifneg,%d" 0%

!
ifidigA == digB){
fprimf{fpos,™sd”,0);
fprintf{foeg,“%d".0);
[t
} e forj

tprintf{fpos,"%ein”, )
fprintf{fneg,"Yec\n",'");

Ve fori ¥

felose{fpa);

fclose(fpb);

felose(fpos);

felose(feg);

printf{“Las matrices de los objetos A y B son:\n");

fpa=fopenfobj_A,"r™);

fpb=fopen{ob;._B,"r");

i




fpos = fopen("pos.txt”,"r™); /* abrimos los archivos donde estaran */
foeg = fopen(“neg.1xt”,"r*); /* los voxels positivos y negativos */

far(k = 0; k < CAPS; k++)
for(i = 0; i < RENS; i++) {
for(j = 0; j < COLS; j++){
fscanfi{fpa, % 1d".&digA);
printf(*%d” digA);
|
printf{™a");
H
primtf(™a™);
for(k = 0; k < CAPS: k++)
for(i = 0; i < RENS; i++){
for(j = 0; j < COLS; j++){
fscanflipb, % 14" &digBY;
printf{("vsd" digB);
t
i
printf("a"y;

1
1

printf{"Las matrices de los voxels positivos v negativos son:n");

for(k = 0 k < CAPS; k++)
for(i = 0; i < RENS; i++) |
for(i = 0; § < COLS; j++){
fscanfifpos,"% 1d" &digA);
printf{"%d".dig4a);

printf(™n™);
1

’
priotf{"n");
far(k = 0; k < CAPS: k++)
tor(i = 0; i < RENS; i++){
for(j = 0; j < COLS; j++){
ficanf{fneg, "% 1d" &digB);
printf{*%ad" digB);
\

printf{"n");
|
printf("n"™);

felase(fpa);
felose(fpby;
fclose(fpos};
fclose{fneg);

tpa = fopen(obi_A,"r");

fhb = fopen(obj_B,"r");

fpos = fopen(“pos.txt™,"r"); /* abrimos los archivos donde estaran */
/* tos voxels positivos v negativos */

fmat_I = fopen(™mar_Lixt", “w+"):

fmat_2 = fopen("mat_2.mxt", "w+");

printf("Las distancias son:");




# Calculo distancias:
for(k = 0;k < CAPS; k++)//Los siguientes tres ciclos barren la matriz pos
for(i = 0; i < RENS; i++)
for(j = 0; j < COLS; j++){
fscanf{fpos,"%o1d" &digP);
if(digP == 1)}{
fneg = fopen(“peg.ixt”,"r"y;
for(i = 0; | < CAPS; 1++) //Los siguientes tres ciclos barren la
for(p = 0; p < RENS; p++) i/matriz neg
for(g = 0; g < COLS; q++){
fscanf{fneg,"% td", &digNy;
if{digh == 1) {
tH=i-p;
2=j-q
=k-1;
dou = t1*1 +12%2 +13%e3;
dis = sqrt(dou);
disp = dis*100.00;
fprintfifmay_1,"%d" disp);
fprintf{fmat_2,"%d" disp);
printf("an,disp= %d,%d ".n.disp);
tempor{n] = disp;
n++;
¥
Li*forq ¥
VI ifdigP ¥/
felose{fneg);
YA forj
felose{fpa);
felose(fpb);
felose(fpos);
feloseffmar_1);
felose(fmat_2):

tama = sqri{n); /* TamaRo de la matriz a utilizar en el m,todo hungariano®/
n=0;

for(i = 0; { < tama; i++)}{

for(j = 0; j < tama; j++)

{

mal_min[il{j] = tempor[n]);

n++,;

y/* for */

printf("a™);

)

fpm=fopen("mar_orig","w");
printf{*La matriz de distancias &s:'n");
for(i = 0; i <tama; i++){

for(j = 0; j < tama; j++)

{

fprintfi fpnt,"%d “mat_minfi][j]);
printf{” %d " ,mat_min{i]{j]);

}7* for*/

fprintf{fprm, %c\n",' *);
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printf{"™n™);
]
f
felose{fpm);

minimiza(); //encuentra el valor minimo en renglon y columna, y resta
maiching();
sat=1);
while(sat != 1){
sat = saturated(); /* checa si las x's estan saturadas ¥/
lmp_mat(); /* limpia la matriz por si quedo marcada */
if{sat 1= I){
marching();
insp = inspecciona();
if(insp == 1)
sat=1;
h

/¢ Recorro tempor|n);
fmai_| = fopen("mat_1.1xt","r");
while (h < tama) {
printf("El valor de h es %d" h);
forfk = {; k < CAPS; k++)/* Los siguientes wres ciclos barren la matriz pos*/
for{i = 1 i < RENS; i++)
for(j ={%, j < COLS; j+){
fscanf(frnar_1,"%1d" &digA):
if(digA == tempor[h])
mueve,_voxch,tempor,ij k),
/* for *
h++;
1
feloseffmar _1);
fpb = fopenfobj_B,"r");
printf("voxels movidos:n");
for(l = 0; | < CAPS; |++)
for(p = (; p < RENS; p++) {
for(g = 0: q < COLS; g++)!
fscanf(fpb, % 1d" &digB);
printf{™sd" digB);
H
printf{"\n™);
}
felose(fpby;
{ M*main*/
."*

*J’
void minimiza()
[
1]
intijk=0;
int min;
* Busca ¢l menor de cada renglén y lo resta */
for(i = 0; i « TAM; i++) {
min = mat_min{i][k};
for(k = (5 k < TAM: k++) {
if{mat_min[i)[k] < min)




min = mat_min{i}{k}];
H
for( = 0; j < TAM; j++)
mat_minfilfj] = ma_min[i][j} - min;
k=10
)/ for*/
7* busca el menor de cada columna v lo resta */
for(j = 0; j < TAM; j++) {
min = maUminfk][;];
for(lkc = 0; k < TAM; k++) {
iflmat_minfk][j} < min)
min = mat_min[k]{j};

for(i = 0;i < TAM: i++)
rmat_min{i]{j] = mat_min[i][j] - min;
k=0;
} /* for*/
¥ /* minimiza®/
!*

Ly

void matching()

{

intij =0kl

int marcado;

int rec_colM{int a);
void print_maz();

for(i =0; i < TAM; i++){

marcado =

while(marcado == 0 && j < TAM)

{

if{mat_minfi][j]) == 0 && rec_colM(j) == 0){

mat_minfi][j] = -3; /* marca el primer cero encontrado en el rengi¢én */

marcado = 1;

)

it
} /* while %/
=t

y* for %/

print_mat();

} /* marching() */
!i

int saturated()
I}
1
int var,ncer,rm=0,re=(0);
int marcado.cont=0);
int i j,insp=0;
int hngrian(int a);
void Imp_mat();
void visit_ceros();
void sum_max_min();
int inspecciona();
int hngrmod(int a,int b);
int rec_cers{int aj;
int rec_marks();

»/
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void desmark_col();
for(i = 0,1 < TAM; i++){
marcado = 0; ] = 0; ncer = 0;

while(marcado == 0 && j < TAM){ /* mieniras no se encuentre una marca */

ifimat_minfi]fj] == -3 | mai_min[il[j] == -5){ /* si se encuentra una marca.. */
marcado = t; / x esta saturado */

cont++; /* cuenta las x's spturadas */
] ify

J+H

1 /* while %/
if{marcado == 0) { /* si x_i no esra saturado */
=0
while(j < TAM){
i{mat_min(i]{j] == 0.0)

neert+, * checa si hay ceros en el renglon */
Jt

1/ while j<TAM®

if{ncer == ()

Imp_mat({};

visil_geros();

retura(th;

1

#e = rec_cers(i); M recorre o visita cada cero del renglon i (no sawrado) */

while(rm !=1){ /tiene que dejar de encontrar marca en la columna del 0%/
rm = rec_marks();

+/* while rm *!
insp = insperciona().’* ¢ inspecciona si tenemos ceros independientes */
desmark_col();

iflinsp == 0){ /* si no ha encontrado el "augmenting path* */
Imp_mart(); limpia la matriz de marcas */

visit_ceros(); /* hace m s ceros */

matching(); /* hace un nuevo matcheo */

insp = inspeccional);/* ¢ inspecciona si tenemos ceros independientes */
if{insp == O} return(0);
1

+* iffmarcado == 0) */
}*for %/

ificont == TAM) insp = inspecciona(); / $i todas las x's estan saturadas.. */
1f(insp == ) returniny;

return{ 1 };

L /* saturated() */
_[i

L)
int rec_marks() /* recorre marcas */
]
1

int var;

int cont=0;

int ijrc;

int rec_cers(int a);
for(i = (0 i < TAM; i++)
for(j = 0; j < TAM; j++)

ifimal_minfi)fj} == -3 && mat[i]{j] == -7){ /*si esta doblemente marcado*
mat[ij[ij = -3; /* una vez que ya no se utiliza la marca, la desmarca %/
cont++;

rc =rec_cers(i};
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if(rc == () /* si no encontro marca, sale %/
return{l ),
}
if{vont == ) /* si no encontro ningun cero doblemente marcado.. */
return(1); /* sale */
rerurn{0); /* todos los ceros encontraron marca */
} 7* rec_marks */
;t
int rec_cers{int i)
{
int var,m,j,bm;
int busc_mark(int a);
int hngrmod(int a,int b);
void imp_gol();
for(j = 0; j < TAM; j4+){
iftmat_min[i]fj] == 0 && col[j] '= 4){
matfiffi] = -7,
bm = busc_mark(j); /* busca marca y la remarca en mat[][] */
colfjl = -4; #* Marca la columna j*/
if (bm == 0) { /* si ¢l cero visitado no encuentra marca.. */
hngrmodiij); /* hay un “augmenting path” */
return{0);

Y4

i
r

| ¥t i

1/~ for *

return(l);
} 7% rec_cers() %/
_,lt

int hngrmod{int mp,int np)
i

[}

int var,vm.,i j,hnmod,ve;
int brn=(;

int path=0,encer,marcado;
void marca_col(int ren);
void desmark_col(};
void Imp_mar();

void print_mat();

int busc_cer{int *,int *};
int va_mark(int 2.int *};
ini va_cer(int *,int b);
void Imp_col():

Imp_col{);
#* printfl” visita mat_min[%¢]{%d] = %ed" mp.np,mat_minfmp][np]);
scanf{"%d", &var);*/
mal_min[mp][np} = -5; /* marca al primer cero *
col[np] = 4,
while(path == 0}/
vm = va_markimp,&np); /* busca la marca en ¢l renglon */
iflvm == 1){  si [a encontro..*/
mat_min{mp](np] = -6; /* la hace cero */
Ve = va_ger(&mp,np);
if{vc == U} path = 1; /* si no encuentra cero termina ta trayectoria */
else iffve == })
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mal_min[mp][np] = -5;
colfop) = -4; /* como €] cero se convierte en marca, no debe ir por
el mismo */
1V if (vm== 1)%
else if{vm == 0){
path=1;
}/* else if(vm == )%/
} ™ while path %/
if(bm == 1} /* 5i el cero tiene una marca */
return(0);
return(]l);
¥ * hngrmod() */
"
La funcign visitceros()
- visita cada cero de la marsiz,
- recorre e renglgn y la columna de cada cero.
- "Marca” las columnas y renglones necesarias para cubrir a todos los

Caros.

L
U

void visii_ceros()
d

ina,b;
mig.rek:

int recorre_ren{int var); /* funcign que da ¢l nurmero de

reros en el renglén */
int recorre_col(int var}; / funcign que da el numero de

ceros en la columna  */
void sum_max_min();
void prin_mat{);

forfi = 0; 1 < TAM; i++)
for(j = O ] < TAM; j++)
matfil[j]1= 0;
/* A continuacién se caloula ¢l pumero de ceros en columna-rengl¢n */
/* por cicero y se dliquera cada cero %/
for(i = 0; i < TAM; i++)
for(j = 0; j < TAM: j++)
{
iflmat_min[i}fj] == 0 && mat[i][j] 1= -1
i
T = recorre_ren(i);
¢ = recorre_col(j);
printf{"@El némero de ceros en la columna %d es: %d"j,c):
/* Si hay m s ceros en el renglon que en la colurmna, “marca® un renglon me-
ti.aado -1's: */
if(r>c|r==c)

fork = 0 k < TAM; k++){
iftmat(ij(k] == -1)
mat[i][k} = -2;
else ifimatfi]{k] 1= -1)
mat[i)fk] = -1; /* "Marca” todo et renglon i */
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bieif Y
/* i hay m s ceros en la columna que en el rengl¢n, "marca” una columna me-
ti.ndola a un amreglo: */
if(r<c¢)
{
for(k = 0; k < TAM; k++) {
iffmat(k](i] == -1)
matfk](j] = -2;
else ifmat[k][j] t=-1)
matfk][j] = -1; /* "Marca” toda la columna j.*
!

prrifes
} /% iftmat(ij) = Oy*/
} 7* for (j)*
sum_max_min();
} /* visii_ceros() */
!i
void sum_max_min()
{
int ij;
int min;
int be,br;
int busca_en_ren(im n,int m);
int busca_en_col(int n,int m);
min = 32000.;
for(i = 0; i < TAM; i++)
for(} = 0; | < TAM; j+4)
if((matfi]fj] != -1) && (mat[i][j] = -2) && (mat_min[i][j] < min})
min = mat_minfi}[i];

if

for(i = 0 i < TAM; i++)
for{j = 0; j < TAM; j++){
ifmatfi][j] = -1 && mat[i][j] != -1)
mat_minfi](j] = mat_min(i}{j] - min; /* resta e minimo a los elementos que no se
eocuentran en ningua renglon “marcado™*/
eise ifimatfi§] == -2
may_min(i][j] = mai_min{i}{j] + min; /* suma el minimo a los elementos que se
encuentran "doblemente marcados™ */
)
} 7% sum_max_min®/

.

if‘
int insperciona()

I

Y

int recorra_ren(int var);

int recorre_col(int var);

int W=0;

int cont=();
int ij,repn.q;
int num;

fpm = fopen("mat_orig"”,"r™);
for(i = 0; { <« TAM; i++4){
for(j = 0; j < TAM; j++)

1

[}
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fscanf{fpm, %ed", &num);
iftmat, minfi}{j] == -3 | mat_min[i][j] == -5) /* si el cero esta marcado */
{

/! se trata de un cero independiente:

cont++, // contador que Lieva el nfmero de ceros independientes
W=W +num;

if{cont == TAM) // Todos los ceros son independientes
i
[}

printf{"aEi peso minimo es: %d'n", W);
felose(fpm);

retum 1;
} /% if{com == TAM)*'

b /* ifimat_min(i j} = 0)*/
¥ for (v

Vi for (i) */

felose(fpmy);

return 0;

| /* inspecciona()*/
i¥

*/
void desmark_col()

4

L

int =0,
for(i = 0; i<TAM: i++){
iffcol[i] == -4}
col[il =0
H
t
’* ]
void lmp_col()
It
int m;
for{im = 0; m < TAM; m++)
col[m] = 0;

H

void lmp_mat()
i
\
it s
for{i = 0:§ < TAM; i++)
for(j = 0; ] < TAM; j++)
{

iftmar_min[i]{j] == -3. | mat_min[i})[j] == -6. [| mai_min[i][j] == -5.) /* si el cero de mat esta marcado */
mar_min[ij[jI = 0.; /* le quito la marca */
)

}

Fid

*/
H f
int recorre_ren{int iaux)

i

int cont=0X%;

for(k = 0; k < TAM; k++){
if (mai_minfiaux]k) = 0}
cont++;

/f Cuenta e} nfmero de ceros en el renglén
1
2’




return cont;
} i recorre_ren();

int recorre_col(int jaux)
{
int cont=0,k;
for(k = 0; k < TAM; k++){
if (mat_min[k]{jaux] == )
cont++; // Cuenta el nfmero de ¢ceros en la columna

H
retum coni;
} i recorre_col();
l#
int rec_colM(int jaux)
{
int cont=0,k;
for(k = 0; k < TAM; k++)!
if (mat_min{k][jaux] == -3 || mat_min{k][jaux] == -5)
cont++; * Cuenta el nfmero de ceros marcados en la columna */

H

return cont;

}7* rec_colM(); */
e

i
‘I

i
int busc_mark(int np)
{
int var,tmp;
tmnp =0;
while{tmp < TAM)
{

if(mat_minf{tmp]{ep} == -3 || mat_min[tmp]{np] == -5) {

mat[tmp][ap] = -7; /* remarca el cero de mat_min al usar mat[J[] */
return(] );

}
tmp++;
} * while »/
tmp—;
return(0};
} 7/ busc_mark() */
!. LY

i
int busc_cer{int *mp,int *ap)
!

1

int var,np=0;
while(tnp < TAM)
{

if(mat_min[*mp][tnp) == 0 || mat_min(*mp][mp] == -6) && col[tap] I= 4) {
*np = tnp;

return(l);
h
tnp++;
} 7 while */
np—;
*np = top;
return(0);
} /* busc_mark() */




>

.im va_mark(int mp,int *np}
{

int var,mp;

mp =

while(inp < TAM)

{

iff{mat_minfmp][tnp] ==-3 || mat_minfmp]{mp] == -5) && col[inp) = 4) {
*np = inp;
return(1):
1
inp++;
1 #* while */
np--;
*np = tnp;
rewurn(());
1 7* busc_mark(} */

”

int va_cer(int *mp,int np}
J

L}

int var,imp=0;
while(tmp < TAM)

/!

{

if((mat_min{tmp](np] == 0 || mat{tmp]inp) == -6) && mat{tmp][rp] == -7) {
*mp = unp;

return(l )y,

unp++;

| % while */
tmp-~.

*mp = tmp;
returnf0);
Y r* va_cer() %/

lid */!

void print_rnat(} /* Imprime matriz resultante */
1
inf i4;
printl "n™);
for(i = 0: 1 < TAM: i++)
F

]
for(j = &, j < TAM; j++)
priotf(" %d " mat_minfilj]);
prinifi™a");
}/* for %/
1
J
void mueve_vox(int h.int dis_hfOTAM).int m.int n,int o)
{
int 1,p,q.ijk dig2;
fmat_2 = fopen{"mat_2.tx1","r");
fmat_B = fopen(“mai_B.txt" "w+"); /* se hara el movimiento de voxels
hacia mat_B.txt */
for{l = 0; | < CAPS; [++) /Los siguientes tres ciclos barren la
for{p = 0; p < RENS; p++} /*malriz neg*/
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for(q=0; g < COLS; g++){
fscanf{fmat_2,"%1d".&dig2);

for(i = 0; i < CAPS; i++) /*Los siguientes tres ciclos barren 1a*/
for(j = 0, j < RENS; j++) /*matriz neg*/
for(k = 0; k < COLS; k++)(
fscanf{fmat_2,"%1d" &dig2);
ifli—=mé&&j =np&& k== 0 && dig? == dis_h{h]){
fprintf(fmai_A,"%d" 0);
}

fprintf{fmat_B,"%d",1}; /* muevo voxel */
}

felose(fmat_B);
felose(fimar_2);

} /* mueve_vox(temporfh),i j k)*/
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